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Resumo

No contexto da economia de partilha, o Airbnb destaca-se como uma plataforma que
conecta anfitrides e héspedes, oferecendo experiéncias de alojamento personalizadas. Este
estudo apresenta uma metodologia inovadora ao aplicar a segmentagio multinivel no
contexto dos anfitrides do Airbnb, destacando-se por tratar dados estruturados
hierarquicamente e interligados, e tem como objetivo identificar os diferentes perfis de
anfitrides do Airbnb.

A metodologia adotada incluiu a recolha de dados a partir do site Inside Airbnb, focando-
se na cidade do Porto. A andlise foi conduzida através de duas abordagens principais: o
clustering uninivel, que analisa cada nivel de dados de forma independente, e o dustering
multinivel, que permite uma andlise mais complexa, considerando a interdependéncia entre
diversos fatores. Esta metodologia permitiu uma segmentaciao mais detalhada dos diferentes
tipos de anfitrides.

Os resultados evidenciaram a existéncia de variados perfis de anfitrides. E a analise
multinivel demonstrou ser a metodologia mais eficaz, oferecendo uma segmentacao mais
precisa dos mesmos. Em contraste, o dustering uninivel, apresentou resultados menos
detalhados, perdendo nuances importantes nas interagoes entre os niveis de dados.

Este estudo apresenta uma abordagem inovadora ao aplicar a segmentagao
multinivel no contexto dos anfitrides do Airbnb, oferecendo uma visio mais detalhada sobre
as interagOes entre os diferentes niveis de dados. Contribui para a literatura existente sobre
alojamento P2P ao analisar o impacto das caracteristicas dos anfitrides e das propriedades na
satisfacdo dos hospedes, e oferece insights praticos para anfitrides e gestores de plataformas

sobre como otimizar a gestiao das suas propriedades e interagdes com os clientes.

Palavras-chave: Clustering multinfvel, Airbnb, anfitrides, alojamento P2P,

segmentagao de mercado.



Abstract

In the context of the sharing economy, Airbnb stands out as a platform that connects
hosts and guests, offering personalized lodging experiences. This study introduces an
innovative methodology by applying multilevel segmentation to Airbnb hosts, focusing on
hierarchically structured and interconnected data. The primary objective is to identify the
different profiles of Airbnb hosts.

The methodology involved data collection from the Inside Airbnb website, focusing
on hosts in the city of Porto. The analysis was conducted using two main approaches: single-
level clustering, which examines each data level independently (reviews, properties, and
hosts), and multilevel clustering, which provides a more complex analysis by considering the
interdependence between guest reviews, property characteristics, and host profiles. This
methodology allowed for a more detailed segmentation of different types of hosts.

The results highlighted the existence of various host profiles, ranging from
professional hosts to individual hosts with a single property. The multilevel analysis proved
to be the most effective methodology, offering a more precise segmentation of hosts. In
contrast, single-level clustering, though simpler, yielded less detailed results, missing
important nuances in the interactions between the data levels.

This study presents an innovative approach by applying multilevel segmentation in
the context of Airbnb hosts, providing a more detailed view of the interactions between
different data levels (reviews, properties, and hosts). It contributes to the existing literature
on peer-to-peer accommodation by analyzing the impact of host and property characteristics
on guest satisfaction, offering practical insights for hosts and platform managers on how to

optimize property management and interactions with customers.

Keywords: Multilevel clustering. Airbnb, hosts, P2P accommodation, market

segmentation.
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1. Introducéao

O turismo tem representado um dos pilares fundamentais da economia portuguesa,
evidenciado até junho de 2024, marcos impressionantes no setor, com a rececao de mais de
14 milhoes de hospedes e de mais de 35 milhdes de dormidas (INE, 2024). Estes nameros
destacam-se por Portugal se ter transformado num destino turistico global, e demonstram o
crescimento do turismo face a 2023. O ano de 2024 foi importante pois ultrapassou pela
primeira vez os dados de 2019, isto porque depois da pandemia os nimeros diminuiram
drasticamente e apenas em 2023 se registou um aumento (INE, 2024). Assim, é possivel
verificar que foi alcangado um novo pico em 2024 do numero de héspedes e dormidas,
resultante do aumento das infraestruturas turisticas e da diversificagio das experiéncias
oferecidas aos visitantes.

Devido a grande oferta de alojamentos disponiveis, a ascensio da procura por
alojamentos alternativos, impulsionada por turistas que procuram experiéncias mais
auténticas e personalizadas, catalisou a emergéncia de alojamentos Peer-to-Peer (P2P) e, por
consequente, plataformas dedicadas a facilitar essas transacoes (Sthapit & Jiménez-Barreto,
2018). Aplicagoes de plataformas como o Airbnb revolucionaram a maneira como as pessoas
viajam, permitindo que qualquer pessoa com algum espago disponivel possa rentabiliza-lo,
transformando residéncias privadas em potenciais estabelecimentos de hospedagem (Vartiak
et al., 2023). A popularidade destas plataformas evidencia uma mudanca significativa no
comportamento do consumidor e destaca a importancia da flexibilidade, conveniéncia e
autenticidade nas escolhas de alojamento dos novos turistas.

No caso da plataforma Airbnb, os anfitrides, proprietarios dos estabelecimentos,
assumem um papel ainda mais importante em relacao as outras plataformas, isto porque o
Airbnb opera num modelo de negécio que equilibra as necessidades e a importancia de
anfitrides e hospedes (Qiu et al., 2023), estabelecendo uma relagdo simbidtica entre as duas
partes. Os anfitriGes, neste contexto, transcendem o tipico papel de meros fornecedores de
alojamento, passando a atuar como parceiros cruciais na criagao de experiéncias de viagem
memoraveis (Fradkin et al., 2021). O sistema de revzers matuas do Airbnb, permite que tanto
anfitrides quanto hospedes se avaliem, e é um pilar fundamental na preservacio da confianga
na plataforma. (Airbnb.inc, 2023) As avaliagbes abrangem varios aspetos da experiéncia,
desde a precisao do anuncio até ao cumprimento das regras da casa. Este sistema ajuda os

usuarios a tomar decisdes informadas, e contribui para a melhoria continua da qualidade do
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servico oferecido pela plataforma, estabelecendo um ciclo virtuoso de feedback e melhorias
constantes (Xue et al., 2022).

Neste cenario prospero, o aumento de anfitrides de alojamentos P2P tornou-se uma
tendéncia, impulsionada pela procura de alojamentos que oferecam uma imersio mais
auténtica na cultura local (A. Belarmino & Y. Koh, 2020). Em Portugal, esta tendéncia é
ainda mais notavel, visto que é um pais onde a hospitalidade ¢ uma caracteristica enraizada e
valorizada (Sousa et al., 2021). Os anfitrides locais tém desempenhado um papel crucial em
atender a crescente procura, fornecendo alojamentos, com experiéncias personalizadas que
refletem o verdadeiro espirito portugués (Sthapit, Bjork, Coudounaris, et al., 2022).

O aumento significativo do nimero de anfitrides na plataforma Airbnb gerou a
necessidade de compreender e segmentar estes diferentes tipos de anfitrides de forma mais
detalhada. A maioria dos estudos concentra-se nas avaliagdes como o principal critério para
avaliar o desempenho e o impacto dos anfitrides (D. Chen et al., 2024). No entanto, esta
abordagem limita a analise a0 ndo considerar outras variaveis, como as caracteristicas das
propriedades e as praticas de gestdo dos anfitrides (Farmaki & Kaniadakis, 2020). Para
colmatar esta lacuna, torna-se essencial adotar uma analise que integre multiplas
caracteristicas, permitindo a identificagao de perfis distintos de anfitrides, baseando-se em
dados além das avaliagdes. Estudos recentes, como os de Abrate et al. (2022) e Tussyadiah
(2010), ja comecaram a explorar a segmentacdo de anfitrides com base em variaveis
adicionais, como a motiva¢ao econémica, o numero de propriedades geridas e a experiéncia
acumulada. Este tipo de variaveis permite captar de forma mais precisa a diversidade de
praticas e interagoes personalizadas que os anfitrides utilizam para enriquecer a experiéncia
dos hoéspedes, proporcionando uma visio mais holistica e integrada do ecossistema do
Airbnb.

A adog¢ao de uma abordagem metodolégica mista, conforme sugerido por Qiu et al.
(2023), € essencial para compreender a complexidade dos anfitrides no Airbnb. Dado que,
os estudos anteriormente referidos, apenas analisam as variaveis relativas ao anfitriao de
forma isolada e nao reconhecem a existéncia da ligacao natural que existe entre elas, pois um
anfitriao é caracterizado nao so pelas suas avaliagoes, mas também pelas suas caracteristicas
e pelas suas propriedades. Assim, existe a necessidade de capturar uma visao mais completa
e multidimensional dos anfitriGes, integrando tanto as perspetivas dos hospedes, expressas
nas avaliagbes, quanto outros atributos dos anfitrides que impactam a experiéncia de
hospedagem. Tal abordagem enriquece a analise, destacando ndo apenas o que ¢
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explicitamente avaliado pelos hdospedes, mas também os fatores subtis e menos 6bvios que
contribuem para a defini¢do de um hospede.

Face a isso, é imperativo representar esta conexao observada nestas variaveis, tendo
em conta que os dados referentes aos anfitriGes, avaliagoes e propriedades no Airbnb estao
interligados (Zal et al., 2024). Assim, a analise destas variaveis nao deve ser realizada de forma
independente, ja que atuam conjuntamente, interagindo e influenciando-se entre si (Zamani
et al., 2019). Nesse sentido, as metodologias multinfvel surgem como as mais apropriadas
para captar tal complexidade, uma vez que possibilitam o tratamento de dados organizados
em diferentes camadas, permitindo compreender de forma mais detalhada estas interagdes
entre as variaveis (Zal et al., 2024).

Neste seguimento, esta investigagdo tem como principal foco os anfitrides do
Airbnb, com o objetivo de identificar e segmentar os diferentes tipos de anfitrides na
plataforma, utilizando uma analise inovadora, que vai além das abordagens tradicionais da
literatura, que pouco exploraram as a aplicagdo de segmentacdo multinfvel. Assim, esta
investigacao ira explorar e compreender o mercado dos anfitrides, através da realizagio de
uma segmentacao uninivel e multinivel baseada nas avaliagdes dos alojamentos, nas
informagdes acerca dos mesmos e dos seus alojamentos, de forma a responder as seguintes
questdes de investiga¢o:

Q1: Qual das metodologias (clustering multinivel ou clustering uninivel) é mais
eficaz na segmentagao de mercado dos anfitrides?
Q2: Quais os diferentes tipos de anfitrides que existem dentro da plataforma Airbnb?

A nivel tedrico, é de esperar que este estudo enriquega a literatura sobre economia
de partilha e alojamentos peer-to-peer (P2P), fornecendo uma analise detalhada das
metodologias de segmentagao multinivel aplicadas ao contexto de plataformas como o
Airbnb. Ao integrar variaveis que vao além das avaliagoes dos hospedes, contribui para uma
compreensao mais profunda e holistica dos diferentes perfis de anfitrides e das suas praticas
de gestao, abordando uma lacuna significativa na investigacao existente. Esta analise
inovadora oferece znsights sobre como as interacOes entre os anfitrides, as suas propriedades
e as avaliagoes dos hospedes moldam os diferentes tipos de segmentos, uma perspetiva ainda
pouco explorada na academia. Para além disso, espera-se que esta investigacao abra novas
vias de pesquisa sobre segmentacdo de mercado em plataformas P2P e promova o uso de
metodologias multinivel noutras areas de estudo onde os dados hierarquicos estio presentes.

Em termos praticos, os resultados deste estudo oferecem zusights valiosos para
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diferentes partes interessadas no ecossistema do Airbnb. Para os anfitrides, os resultados da
segmenta¢ao multinfvel podem fornecer orientagdes sobre como otimizar as suas praticas de
gestao e melhorar a experiéncia dos hospedes, ao identificar os fatores especificos que
influenciam as avaliagdes positivas e o sucesso das suas propriedades. Para os gestores de
plataformas como o Airbnb, os resultados ajudam a refinar as estratégias de apoio e formagao
oferecidas aos anfitrides. Ao compreender os diferentes perfis e como cada grupo de
anfitrides se relaciona com o sucesso das suas propriedades, a plataforma pode adaptar a
comunicagdo e o apoio fornecido a cada tipo, melhorando a experiéncia de quem usa o
servico e aumentando a competitividade no mercado.

Para responder as questoes de investigagdo e atingir os objetivos definidos, este
estudo adotou uma abordagem quantitativa, centrada na andlise de dusters uninivel e
multinivel. A amostra foi composta por dados recolhidos a partir da plataforma Inside Airbnb,
que disponibiliza informagbes publicas sobre anfitrides, propriedades e avaliagbes de
hoéspedes. Para garantir uma andlise adequada, foram extraidos dados de 10 anfitrides com
um namero significativo de propriedades na area do Porto, selecionando 10 propriedades
por anfitriao e 10 avaliagdes por propriedade, culminando num total de 100 propriedades e
1000 avaliagbes. As variaveis analisadas incluiram caracteristicas dos anfitrides (e.g., nimero
de propriedades, taxa de resposta), caracteristicas das propriedades (e.g., tipo de propriedade,
localizagao), e as avaliagdes dos hospedes em seis dimensdes (e.g., limpeza, precisao, relacio
qualidade/preco). A andlise de dados foi conduzida em duas fases principais. Primeiro, foi
aplicada uma abordagem uninivel, onde cada nivel de dados (avaliagGes, propriedades e
anfitrides) foi analisado de forma independente. Em seguida, a abordagem multinivel foi
utilizada para integrar os dados em diferentes niveis, permitindo uma visdo mais abrangente
e detalhada das interagdes entre este tipo de dados. Esta combinacio de metodologias
permite comparar os resultados de ambas as abordagens e identificar qual oferece uma
segmentagao mais precisa e util dos anfitrides.

Posto isto, esta dissertagdo esta estruturada em cinco secgdes. A primeira,
corresponde a introdugado, oferece uma visao geral do estudo, justificando a sua relevancia
tedrica e pratica, assim como a metodologia adotada. Na sec¢do seguinte, é apresentada a
revisao da literatura, abordando os conceitos centrais de economia de partilha, alojamentos
peer-to-peer, e plataformas como o Airbnb. A seccdo 2.1 explora as principais abordagens
metodolégicas para segmentagao, com um foco particular no clustering multinivel e uninivel.
A secgao 3 descreve em pormenor a metodologia utilizada para a recolha e analise dos dados,
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enquanto a seccdo 4 ¢ dedicada a apresentagdao e discussio dos resultados, com especial
destaque para a compara¢ao entre as abordagens multinivel e uninivel. Por fim, na sec¢ao 5,
sao apresentadas as consideragdes finais, que incluem as principais conclusoes do estudo, as

suas limitagoes e sugestdes para futuras investigacoes.



2. Revisao de Literatura

Este capitulo apresenta uma revisio da literatura que procura ser abrangente,
explorando as nuances e complexidades dos anfitrides no Airbnb e todo o seu envolvente.
Esta revisao da literatura sintetiza os conhecimentos existentes no tema, e identifica lacunas

estabelecendo uma base para futuras investigacoes.
2.1. Economia de Partilha
2.1.1. Conceito

Embora partilhar nao seja um conceito novo (Felson & Spaeth, 1978), com o
aumento de varias praticas e servigos relacionados com este conceito, a investiga¢ao acerca
da economia de partilha expandiu-se e, por isso, o conceito de economia de partilha foi
definido de varias maneiras por varios autores.

Na literatura existente acerca da economia de partilha existem autores que relacionam
a economia partilhada com a necessidade de colaboracio e de se tratar de um produto ou
servico peer-to-peer (Hamari et al., 2016), seguindo o conceito mais tradicional de que, nesta
economia, o consumo ¢ colaborativo através da partilha de bens que nao sio utilizados em
toda a sua extensao de forma comercial. No entanto, existem autores que descrevem a
economia de partilha como uma economia de acesso (Khalek & Chakraborty, 2023), que é
caracterizada pela prestagdao de um servigo a pedido dos clientes, facilitando o acesso a certos
recursos sem haver a necessidade de propriedade por parte dos clientes, trata-se de um
Servico on-demand, ou seja, os consumidores podem solicitar e utilizar esses recursos somente
quando necessario, ao invés de possui-los permanentemente.

Gerwe e Silva (2018) definem a economia de partilha como um sistema que permite
o acesso a bens fisicos e humanos pouco utilizados através de plataformas online que
facilitam as interagdes entre utilizadores. Este conceito baseia-se em 4 pilares que sio a
capacidade subutilizada, como um lugar a mais num carro, o acesso temporario, onde niao é
necessario ter propriedade de um bem, as transagdes de pessoa para pessoa, operagdes que
nao envolvem negbcios ou empresas e, por fim, as plataformas online que facilitam as

transacoes entre utilizadores.



Tabela 1- DefinicGes Economia de Partilha, por ordem cronoldgica

Autor

Definicoes

Felson and Spaeth (1978)

“Eventos em que uma oumais pessoas consomem bens
ou servicos econémicos no processo de envolvimento
em atividades conjuntas com uma ou mais outras

pessoas.”

Hamari et al. (20106)

“A atividade baseada na troca de informacdes entre
pares [peer-to-peer) de obter, dar ou partilha do acesso
a bens e servicos, coordenadaatravés de servicos online

de base comunitaria.”

Gerwe e Silva (2018)

“Um sistema socioeconémico que permite aos pares
conceder acesso temporario aos seus ativos fisicos e

humanos subutilizados através de plataformas online.”

Khalek & Chakraborty (2023)

“Sistema de intercambio que designa varias transagoes
realizadas conforme a procura medianas por
plataformas digitais, principalmente em colaboragio
entre individuos, que defendem a utiliza¢do de recursos
ociosos sem necessidade de propriedade. O SE ¢
amplamente identifica de como uma convergéncia de
dois modos distintos de consumo - consumo

colaborativo e o consumo baseado no acesso.”

Como ¢ visivel, existe alguma divergéncia acerca dos conceitos da economia de

partilha. Existem autores que defendem que a economia partilhada nio inclui uma

renumeracao financeira (Belk, 2007), enquanto outros acreditam que a economia de partilha

¢ diferente do conceito de partilha, sendo esta mais orientada para o lucro do que para a

orientagao social (Saravade et al., 2021). O desafio ao definir a economia de partilha é no

momento que entram as plataformas digitais, pois ja nao se trata apenas de agbes de partilha,

mas sim de transacoes dentro de uma plataforma onde, na maioria das vezes, sao realizadas

transacoes financeiras que geram lucros para os donos da plataforma, indo contra o conceito

inicial da partilha.

2.1.2. Economia partilhada vs. Economia de plataforma

A economia de partilha, no mundo digital, comegou como uma extensio das praticas
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de partilha tradicionais, como a partilha de boleias, mas rapidamente se transformou devido
a ascensao da internet e das plataformas online (Ke Rong & Yining Luo, 2023).

Acquier et al. (2017) defende que a economia partilhada se baseia em 3 pilares: na
economia de acesso, na economia de plataforma e na economia baseada na comunidade. A
economia de plataforma ¢ entdo definida por empresas que utilizam tecnologia digital para
facilitar transacoes entre consumidores e fornecedores de bens ou servicos. Este modelo
econémico baseia-se em plataformas digitais que conectam diretamente os consumidores e
permitem a troca, compra, ou venda de servigos e produtos. Exemplos disso sao a Uber e o
Airbnb (Schor et al., 2020). Esta economia tem uma relagio intrinseca com a economia
partilhada. A economia partilhada, ou economia colaborativa, ¢ um sistema onde individuos
compartilham bens ou servigos, muitas vezes facilitado por uma plataforma digital. Embora
a economia de plataforma nao se limite apenas a partilha, muitas das suas manifestacoes mais
conhecidas sao, de facto, formas de economia partilhada.

Apesar de muitos autores afirmarem que a economia de plataforma faz parte da
economia de partilha (Ke Rong & Yining Luo, 2023; Wirtz et al,, 2019), ¢ importante
perceber a distingao destes dois conceitos. Na economia de plataforma existem transagdes
comerciais entre consumidores e fornecedores, o que vai contra o conceito inicial de partilha,
a partilha de acesso a bens ou servi¢os, sem uma transacao monetaria direta. Posto isto, surge
a questao se o Airbnb e a Uber, por exemplo, sio realmente exemplos de economia de
partilha, pois apesar utilizarem o conceito de partilha, a sua estrutura sugere que se inclina
mais para um modelo de negdcios comercial do que para a ideia pura de partilha colaborativa,
caracteristica da economia de partilha (Hall et al., 2022).

Portanto, embora existam sobreposi¢oes, principalmente devido ao uso de
plataformas digitais para facilitar a partilha de recursos, a economia de plataforma e a
economia de partilha sio distintas. A economia de plataforma abrange uma gama mais ampla
de atividades comerciais e nao se limita ao compartilhamento no sentido puro da palavra
(Acs et al., 2021).

2.1.3. Aeconomia partilhada e o Turismo

A economia de partilha tem exercido um impacto notavel no setor do turismo (K.
Rong & Y. Luo, 2023). Caracterizada pelo uso de plataformas online que facilitam a partilha
de recursos entre individuos, esta nova economia transformou a maneira como as pessoas

viajam e visitam novos destinos (Valentinas et al., 2021).



Uma das industrias mais afetadas pela economia de partilha foi a industria hoteleira,
pois plataformas como Airbnb e VRBO apresentaram alternativas mais atraentes e
destacaram-se dos hotéis (Wirtz etal., 2019). Além de afetar as taxas de ocupagio e os precos,
a economia partilhada também tem influenciado as expectativas dos hospedes. Existe cada
vez mais uma procura por experiéncias personalizadas e auténticas, um dos pontos mais
fortes dos alojamentos compartilhados oque desafia os hotéis a inovar em servigos e ofertas
(Chang & Sokol, 2022).

Ainda existem muitos turistas que preferem o ambiente e os servigos de um hotel
tradicional. No entanto, muitos destes estabelecimentos tém vindo a adaptar-se, incluindo
novas tecnologias para também melhorar a experiéncia do hospede (Srovnalikova et al.,
2020).

O aluguer de carros era também um tipo de inddstria bastante comum no turismo,
mas com o aparecimento de economia partilhada, plataformas como a Uber e a Bolt surgiram
e mudaram para sempre o setor dos transportes privados (Boateng et al., 2019).

Assim, a economia de partilha esta a alterar o conceito de turismo em varios aspetos, criando
tanto oportunidades de novos negbcios, como desafios para os negdcios mais tradicionais.
Esta oferece aos turistas mais escolhas e experiéncias personalizadas, o que forca outros

negdcios a inovarem e a revolucionarem-se.

2.2. Alojamentos Peer-to-peer (P2P)

2.2.1. Conceito e surgimento

O surgimento da economia da partilha, também conhecida como economia
colaborativa, juntamente com a alteracdo nas preferéncias dos consumidores, desempenhou
um papel fundamental na emergéncia dos alojamentos P2P. Este fenémeno reflete uma
mudanga significativa na forma como as pessoas escolhem viver as suas experiéncias de
viagem e interagem com os servigos de alojamento (Sthapit & Jiménez-Barreto, 2018).

Este conceito revolucionou a industria da hospedagem, baseando-se no principio de
que as pessoas podem alugar as suas propriedades, como casas ou quartos que nao estio a
ser usados para turistas, a um pre¢o mais econémico, em alternativa aos hotéis tradicionais.
Esta ideia, conforme indicado pelo nome '"peer-to-peet’, envolve uma transacao direta entre
individuos (Belk, 2014). O elemento que realmente distingue e da singularidade ao P2P ¢ a
possibilidade de estabelecer interagoes mais extensas e pessoais entre o consumidor (os
héspedes) e o fornecedor (os anfitrides) (Amanda Belarmino & Yoon Koh, 2020).

A medida que o alojamento P2P se tornou uma questio relevante no mundo do
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turismo e da hotelaria, a investigagao acerca deste fenémeno tem vindo a aumentar. Este
interesse académico tem intensificado o debate sobre os impactos do alojamento P2P, tanto
a nivel econémico quanto sociocultural. Os estudos e discussoes em torno deste tema tém
procurado compreender melhor as implicagdes que este modelo de hospedagem tem nas
dinamicas locais e globais do turismo (Cheng et al., 2022; Nakamura et al., 2024).

2.2.1. Motivacao de uso e Experiéncias Co-criadas (Beneficios e Riscos)

Os alojamentos P2P, como dito anteriormente, diferenciam-se ao oferecerem uma

experiéncia mais individual e particular a cada um dos hoéspedes. Os utilizadores de
alojamentos P2P sio frequentemente motivados pela procura de experiéncias auténticas e
interagoes culturais significativas (A. Belarmino & Y. Koh, 2020).
Segundo La et al, (2022), a localizacdo ¢ um dos maiores motivos de escolher este tipo de
alojamento, devido a conseguirem ter acesso a recursos mais convenientes que normalmente
nao iriam ter acesso no alojamento tradicional como os hotéis. Ao usufruirem de uma melhor
localizagdo, os hospedes afirmam usufruirem de uma estadia como se fossem residentes do
local (Garg, 2020).

No entanto, fatores como avaliagdes positivas, comunicacdo transparente, €
informagdes detalhadas sobre o anfitrido contribuem para a criagio de uma sensagao de
confianca (Park & Tussyadiah, 2020). Conhecer o anfitrido, mesmo que virtualmente, pode
acrescentar um elemento pessoal a experiéncia da estadia. Descri¢goes detalhadas com
informagdes sobre a propriedade, o motivo de se terem tornado anfitriGes e as suas interagoes
anteriores com os hospedes, podem fazer com que estes se sintam mais conectados e seguros
(Dongzhi Chen et al., 2024).

Num alojamento peer-to-peer existe uma grande probabilidade que os héspedes
tenham variados encontros com o anfitridao, o que resultam numa troca de interagoes e
impressoes (Meng & Cui, 2020). O Airbnb é um dos melhores exemplos de plataformas que
capacitam este tipo de experiéncias, isto porque os hospedes no Airbnb niao sio vistos como
agentes passivos, estes estdo envolvidos ativamente na criacao de suas experiéncias de
viagem, interagindo com os anfitrides e o ambiente ao seu redor, originando experiéncias co-
criadas (Sthapit, Bjork, & Coudounaris, 2022).

2.3. Airbnb

2.3.1. O modelo de negécio

Ao reinventar as estadias em casas particulares e as experiéncias turisticas, o Airbnb
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trouxe ao setor do turismo uma das inovacOes mais fascinantes da dltima década. Esta
plataforma alterou para sempre os alojamentos de curta duracao em cidades que apresentam
uma alta procura, disponibilizando um tipo de alojamento mais acessivel, o alojamento P2P
(Dolnicar, 2019), provocando reagoes intensas no setor comercial estabelecido de alojamento
turistico (Zach et al., 2019).

Atualmente, o Airbnb é um exemplo paradigmatico de uma plataforma de mercado
de duas faces, que conecta anfitrides com héspedes, criando um ecossistema no qual ambos
os lados do mercado sio atendidos simultaneamente, beneficiando-se mutuamente do
servico (Fradkin et al., 2021). Os servigos oferecidos pelo Airbnb permitem a maximiza¢ao
da utilizagao de quartos ou habitagdes subutilizadas (Vartiak et al., 2023). O funcionamento
do Airbnb ¢ inteiramente digital, estendendo-se desde a publicacao do anuncio do espago de
alojamento (pelo anfitrido) até a partilha de impressdes sobre a estadia na forma de uma
avaliagdo (pelo hospede). Deste modo, e tendo como principal objetivo a preservacao da
confianca entre os utilizadores da plataforma, o Airbnb possibilita que tanto anfitrides quanto
héspedes realizem avaliagdes mutuas (Airbnb, Inc, 2023). Este mecanismo incentiva um
comportamento responsavel de ambas as partes e oferece aos anfitrides uma ferramenta para
expressar suas experiéncias com os hospedes (Xue et al., 2022).

O modelo de negdcio do Airbnb distingue-se significativamente de plataformas de
reservas de alojamentos tradicionais como o Booking.com, especialmente no que diz respeito
ao papel dos anfitrides e a dinamica de avaliagdes reciprocas. Ao contrario de plataformas
como o Booking.com, onde o foco principal esta na experiéncia do héspede (Vartiak et al.,
2023), o Airbnb estabelece um equilibrio entre as necessidades e importancia dos anfitriGes
e dos hospedes (Qiu et al., 2023). Esta abordagem bidirecional garante que ambas as partes
tenham voz ativa na plataforma, promovendo um ambiente de respeito mutuo e cooperagiao
(Fradkin et al., 2021). Os anfitrides no Airbnb nao sao apenas fornecedores de alojamento,
mas também parceiros essenciais que contribuem ativamente para a experiéncia unica de cada
héspede. Por isso, o Airbnb desenvolveu uma comunidade de anfitriGes diversificada, onde
partilham experiéncias, dicas e praticas recomendadas (Sthapit, Bjork, Coudounaris, et al.,
2022). Devido a esta vasta rede de anfitrides com uma ampla variedade de estilos de vida,
experiéncias e diversidade cultural é necessario compreender os diferentes tipos de anfitrides
existentes na plataforma (Qiu et al., 2023).

2.3.2. Evolucéo do Airbnb em Portugal
O Airbnb registou um crescimento expressivo desde que iniciou operagdes em
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Portugal. Em 2009, os anfitrides portugueses comecaram a receber hoéspedes pela
plataforma, e desde entdo o nimero de anuncios e reservas aumentou significativamente. No
final de 2023, o Airbnb contava com 13 602 propriedades na regidao do Porto registadas na
plataforma e 780 922 avaliagGes nas propriedades. Em junho de 2024, registou um aumento,
contando com 14 306 propriedades na regiao do Porto e 849 963 avaliagoes nas
propriedades. Dado isto, na regido do Porto, em menos de um ano, o numero de
propriedades aumentou 5% e o nimero de avaliagdes registou um aumento de 9%. Ja em
relacao a Lisboa, em 2023 o Airbnb registava 22 605 propriedades e 1 329 832 de avaliagoes
nas propriedades e até junho de 2024 registou 23 624 propriedades, representando um
aumento de 5% e 1 468 635 avaliagdes, representando um aumento de 10%. (Inside Airbnb,
2024) Além disto, o Airbnb em 2023, devolveu aos municipios do Porto e Lisboa 14.9
milhGes de euros, relativamente a taxa turistica cobrada aos turistas, representando um

aumento de 10% face a 2022. (Dinheiro Vivo, 2024)

Este crescimento nao se limitou as grandes cidades, estendendo-se a areas rurais e
regides menos conhecidas, como o Alentejo e as ilhas dos Agores e Madeira. Em 2022, dois
tercos das estadias no Airbnb foram feitas fora das principais areas urbanas, demonstrando
a tendéncia de dispersao do turismo .

Nos dados da Figura 1 ¢ possivel observar que no espago de um ano verificou-se um
aumento de cerca de 10% no nimero de alojamentos. com estes dados nao podemos afirmar

se esta tendéncia ja existia antes e durante a pandemia.

Figura I- Evolucido do nimero de anuncios no Airbnb
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Comparando o numero de anincios total das cidades de Lisboa (22 605) e Porto (13
448) em 2024, é possivel observar que a capital apresenta um nimero superior de anincios

e em comparagio com 2019, Lisboa (22 242) apresentou um crescimento no nimero de
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anuncios, ao contrario do Porto (16 230). A compara¢io com o ano de 2019 ¢é necessaria
pois foi o maior pico de antincios e reservas de sempre, num ano antes da pandemia, pois
este afetou significativamente o numero de reservas (Santos & Oliveira Moreira, 2021).

Como observado nos Anexos 2 e 3, as cinco freguesias com mais anincios em Lisboa
sao Santa Maria Maior (13.7%), Misericérdia (10.3%), Arroios (8.8%), Cascais e Estoril
(6.4%) e Santo Antoénio (6%), enquanto no Porto as cinco freguesias com mais andncios no
Porto sao Cedofeita, Ildefonso, Sé, Miragaia, Nicolau, Vitéria (50.5%), Bonfim (10.1%),
Santa Marinha e Sao Pedro da Afurada (5 %), Lordelo de Ouro e Massarelos (4%) e Paranhos
(4%)

2.4. Os Anfitrides
2.4.1. Perfil do anfitrido

O papel significativo desempenhado pelos anfitrides do Airbnb no crescimento do
sucesso do alojamento entre pares (P2P) é amplamente reconhecido na literatura. Os
anfitrides do Airbnb sio considerados parceiros essenciais no servi¢o de partilha e entre
membros proeminentes da comunidade online do Airbnb. Estes asseguram que os servigos
de qualidade sejam continuamente prestados sob a marca “Airbnb”, num ambiente de alta
procura. A importancia dos perfis dos anfitrides no Airbnb reside no impacto significativo
que estes perfis tém sobre as decisdes dos hospedes. Segundo Hans et al. (2024) os sinais
sociais e emocionais transmitidos pelas imagens de perfil dos mesmos influenciam a intencao
de reserva dos héspedes. Aspetos como a legibilidade, a expressao de sentimentos positivos
e a perspetiva centrada no héspede ajudam também a construir uma percecio de confianga
(Zhang et al., 2020).

Além disso, as descri¢des que refletem a personalidade do anfitrido e detalham a
experiéncia oferecida podem diferenciar os alojamentos, tornando-os mais atraentes para os
héspedes.No entanto, os estudos atuais acerca das descricdes do anfitrido focam-se
principalmente no estudo do vocabulario e das frases e ndo em caracteristicas a um nivel
mais abrangente, como a identificagao de diferentes estratégias de anfitrides (Yan et al., 2023).
Estudos como o conduzido por Tussyadiah exploram as estratégias de autoapresenta¢ao,
assim, os perfis dos anfitrides foram explorados mais detalhadamente para identificar
diferencgas através das descrigdes e identificou cinco tipos de anfitrides: o cidadao global, o

especialista local, o pessoal, o sucedido e o criativo (Tussyadiah, 2016).
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2.4.2. AvaliacOes

Dentro da literatura emergente sobre os anfitrides do Airbnb, existem numerosos
estudos que se concentram nas interagcOes entre anfitrides e hospedes, visto que estas sio
fundamentais para o comportamento dos anfitrides. Farmaki e Stergiou (2019) revelam que
as interagoes socials entre os mesmos podem ser um fator importante na mitigacao de
sentimentos de soliddo para ambas as partes. Moon et al. (2019) indicam ainda que a
satisfacdo e as intengdes comportamentais de anfitrides e hospedes tendem a ser atribuidas
as suas interacdes.

Neste contexto, as avaliagoes dos anfitrides no Airbnb assumem um papel crucial.
Estas avaliagdes nao apenas refletem a qualidade da estadia e a experiéncia do hospede, mas
também influenciam diretamente a reputagao e o sucesso dos anfitrides na plataforma.
Estudos como o de Ye (2023) destacam que hoéspedes com avaliagoes historicas positivas
tendem a ter experiéncias mais satisfatorias em reservas futuras, sugerindo uma relacao
bidirecional entre satisfagaio do héspede e as avaliagcdes do anfitrido. Assim, tornam-se um
elemento-chave na construcao de confianga e na promogao de experiéncias positivas tanto
para os hospedes quanto para os anfitrioes.

No Airbnb, as avaliagdes desempenham um papel fundamental na forma como os
héspedes e anfitrides interagem, afetando a percecao de qualidade e a confianca na
plataforma. Para além dos comentarios em formato de texto, os hdspedes tém de avaliar
varios aspetos da estadia que sdo considerados essenciais para a analise da experiéncia. Entre
esses aspetos encontram-se: limpeza, que avalia o estado de higiene da propriedade;
comunicagdo com o anfitrido, relacionada com a facilidade e prontidio na troca de
informagdes; check-in, que abrange a simplicidade e conveniéncia do processo de entrada na
propriedade; localizagao, referindo-se a proximidade de pontos de interesse e a adequagio
do local; relagao preco-qualidade, que mede se o custo esta alinhado com a qualidade da
estadia; e precisao, avaliando se a descrigao da propriedade corresponde a realidade percebida
pelo hospede. Estes critérios garantem uma avaliagdo mais objetiva da experiéncia e ajudam
outros utilizadores a tomar decisdes mais informadas (Airbnb, Inc., 2023; Xue et al., 2022).
O sistema de feedback continuo possibilita ainda um ciclo de melhorias para os anfitrides,
permitindo a adaptacdo as expectativas e necessidades dos hospedes (Fradkin et al., 2021).

2.4.3. Propriedades

A literatura sobre os hosts no Airbnb identifica dois tipos principais de anfitrides:

'profissionais’ e 'ndo profissionais’. Os anfitrides profissionais tendem a gerir multiplos
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anuncios, que podem incluir propriedades préprias e de terceiros. Os anfitrides nao
profissionais compartilham espacos extras nas suas casas, muitas vezes motivados pela
interacao social e pelo desejo de obter um maior poder econémico. (Abrate et al., 2022).

O estudo de Farmaki & Kaniadakis (2020) apresenta uma analise detalhada dos tipos
de anfitrides no Airbnb, identificando quatro categorias principais: profissionais emergentes,
anfitrides individuais com motivacio econdémica, e anfitrides coabitantes, com orientacoes
economicas ou sociais. Esta categorizagido reflete uma diversidade na forma como os
anfitrides abordam a hospedagem no Airbnb, variando desde aqueles que gerem multiplas
propriedades com uma perspetiva de negocios, até aqueles que compartilham o seu espaco
extra por razoes sociais ou economicas.

Na sequéncia da analise da literatura, ¢ apresentada o Anexo 1 que condensa e
sintetiza os diversos tipos de anfitrides do Airbnb identificados em pesquisas académicas ao
longo dos anos. Como analisado, as investigacoes atuais tendem a concentrar-se
predominantemente nos hospedes e nas dinamicas da sua intera¢ao com os anfitrides, sendo
que a maioria dos estudos se baseia exclusivamente nas avaliagbes das propriedades
disponibilizadas em plataformas como o Airbnb (Chen et al.,, 2024; Cheng & Jin, 2019;
Guttentag et al., 2018; Julidao et al., 2023).

A literatura existente limita-se frequentemente a distinguir os anfitriGes em categorias
binarias (Xie et al., 2021) sem uma analise aprofundada que contemple a diversidade e a
complexidade dos diferentes tipos de anfitrides presentes na referida plataforma. Observa-
se uma notoéria insuficiéncia na literatura no que concerne a exploracao de outras dimensoes

que caracterizam os anfitrides do Airbnb, estendendo-se para além das avaliagGes online (Qiu

et al., 2023).
2.5. Clustering multinivel e clustering uninivel

"O clustering (ou agrupamento) ¢ uma técnica essencial em andlise de dados, usada
para dividir grandes conjuntos de dados em grupos homogéneos, com o objetivo de
descobrir padroes e agrupamentos naturais. Ele é amplamente utilizado em diversas areas,
desde biologia e medicina até marketing e analise de redes sociais, permitindo identificar
semelhancas e diferencas em grandes volumes de dados (Hareesha et al., 2023). No contexto
de estudos de mercado, particularmente em plataformas de economia de partilha como o
Airbnb, o dustering pode oferecer insights valiosos sobre padrées de comportamento de
clientes e anfitrides (Guttentag, D., 2019). Tradicionalmente, o dustering é realizado de forma

uninivel, ou seja, sem considerar a existéncia de hierarquias ou niveis nos dados. Esta
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abordagem consiste em agrupar diferentes tipos de variaveis, ignorando a complexidade
inerente as relagoes entre diferentes camadas (Oyewole & Thopil, 2023).

Embora o dustering uninivel apresente a vantagem de simplicidade e facilidade de
implementa¢do, ele apresenta também limitagdes significativas, especialmente quando
aplicado a dados que naturalmente organizam-se em estruturas hierarquicas. O &-zeans, por
exemplo, exige que o numero de clusters seja definido antecipadamente e agrupa os dados
com base na distancia entre pontos, o que pode levar a resultados insatisfatorios em
contextos onde os dados nao possuem uma estrutura uniforme (Ghosh & Kumar, 2013).
Oyewole & Thopil (2023) afirmam que os métodos tradicionais de clustering (ex., k-means)
ou clustering baseado em densidade (ex., DBSCAN), sao exemplos classicos de clustering
uninivel, onde os dados sio agrupados num unico nivel sem considerar hierarquias
intrinsecas ou multiplas camadas de dados. Ao nio ter em conta as inter-relagdes entre
diferentes niveis de dados, esta abordagem pode resultar na perda de nuances importantes e
numa compreensao superficial dos padrées observados (Holodinsky et al., 2020).

Em contraste, o dustering multinivel, proposto nesta tese, adota uma abordagem mais
robusta ao reconhecer e incorporar a hierarquia dos dados. Estudos como os apresentados
por Lebedev e Sukhoparov (2023) mostram que a aplicagao destes modelos pode melhorar
significativamente os indicadores de qualidade em analises de dados, especialmente em
ambientes que requerem processamento de grandes volumes de dados. Este tipo de
abordagem permite uma melhor adaptagao as varia¢oes

A principal vantagem do cdustering multinivel reside na sua capacidade de capturar e
representar relagdes complexas entre diferentes niveis de dados. Uma vez que, oferece uma
visao mais holistica e integrada, possibilitando a identificagio de dependéncias e interagbes
que nao seriam evidentes numa analise uninivel (Ren et al., 2022). Isto é particularmente
relevante em contextos onde os dados apresentam uma estrutura em nivel natural, como é o
caso de plataformas de partilha de alojamento. Além disso, a abordagem multinivel facilita a
flexibilidade e a personalizacao, permitindo definir os clusters especificos em cada nivel,
adaptando a analise as necessidades particulares de negdcios ou de pesquisa. No contexto
empresarial, isso pode traduzir-se em estratégias de marketing mais direcionadas e eficazes,
uma vez que as empresas podem identificar com precisao quais atributos sio mais
valorizados pelos diferentes segmentos de clientes.(Chatterjee & Pasquier, 2020)

No entanto, o dustering multinivel nao esta isento de desafios. A sua implementagao
requer uma maior capacidade computacional e metodoldgica, dado que envolve a analise
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simultanea de multiplos niveis de dados (Yang & Tan, 2024). Estas dificuldades podem
tornar o processo mais demorado e complexo, exigindo técnicas sofisticadas de modelagio
e analise de dados. Além disso, os resultados obtidos podem ser mais dificeis de interpretar
e comunicar, dada a complexidade adicional introduzida pela consideragio de multiplos
niveis.

Em suma, a escolha entre clustering uninivel e multinivel deve ser guiada pela natureza
dos dados e pelos objetivos especificos da analise. Enquanto o dustering uninivel oferece
simplicidade e rapidez, podendo ser adequado para analises iniciais ou menos complexas, o
clustering multinivel proporciona uma profundidade de analise necessaria para compreender
sistemas complexos e hierarquicos. No contexto do Airbnb, onde as interagdes entre
avaliacoes, propriedades e anfitrides desempenham um papel crucial, o dustering multinivel
pode revelar padroes e insights valiosos que, de outra forma, permaneceriam ocultos. Dessa
forma, o uso de dustering multinivel enriquece a analise académica e fornece uma base mais

solida para a tomada de decisoes estratégicas no mercado de hospitalidade e turismo.
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3. Metodologia

Esta sec¢ao faz uma sintese do problema e da questao de investigacao, sendo de
seguida apresentado o desenho da investigacao, com um enquadramento ao contexto em que
a mesma ocorre. I ainda desdobrada a abordagem metodolégica para que se atinjam os
objetivos propostos e, por fim, indicados os critérios de analise de dados para dar corpo ao

estudo empirico.
3.1. Problema e questédo de investigacdo

A crescente atencdo académica aos tipos de anfitrides no Airbnb tem sido uma
tendéncia marcante na literatura recente. Muitos estudos (Farmaki & Kaniadakis, 2020;
Abrate et al., 2022; Tussyadiah, 2016; Guttentag et al., 2018) tém-se concentrado em
identificar e categorizar diferentes perfis de anfitrides, distinguindo entre anfitriGes
profissionais e nao profissionais, e 0s seus respetivos comportamentos na plataforma. Estes
estudos exploram fatores como a motivagao econémica, o nimero de propriedades geridas,
e o grau de envolvimento pessoal, destacando como diferentes tipos de anfitrides afetam a
gestao das propriedades e a experiéncia dos hospedes, através destas analises com foco na
segmentagao dos perfis dos anfitrides é possivel obtermos uma visio mais clara das
dinamicas de mercado no Airbnb, permitindo compreender como cada perfil pode contribuir
para a diversidade do servigo oferecido

No entanto, apesar desta valiosa contribui¢do, verifica-se uma lacuna significativa na
literatura quanto a exploracao de outras facetas que caracterizam os anfitrides do Airbnb.
Sendo a interdependéncia entre anfitriGes, hospedes e a plataforma uma caracteristica central
dos alojamentos P2P torna-se necessario adotar uma abordagem metodologica mais
abrangente (S. Ye et al.,, 2023). Isto porque, na economia de partilha, as preferéncias e
comportamentos nao ocorrem em isolamento, mas sim num ambiente onde as a¢des dos
anfitrides e héspedes afetam diretamente a experiéncia de ambas as partes, o que refor¢a a
ideia de interdependéncia. (Proserpio et al., 2018) Este conceito ¢ suportado por modelos de
reciprocidade e confianca, que indicam que os resultados em mercados P2P sao mais
interdependentes e menos previsiveis do que em mercados tradicionais, devido a natureza
colaborativa e informal da plataforma (Proserpio et al., 2018). Esta abordagem deve ir além
da analise isolada de variaveis, reconhecendo as ligacoes entre os diferentes niveis de dados
(Zal et al., 2024). Apenas desta forma sera possivel capturar uma imagem mais completa e

multidimensional, refletindo de maneira mais precisa o impacto conjunto dessas variaveis na
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experiéncia de hospedagem (Qiu et al., 2023).

Como mencionado, a analise das variaveis pertencentes aos alojamentos P2P, como
as avaliagoes dos hospedes e as caracteristicas do alojamento ou anfitrido, ndo deve ser feita
isoladamente, uma vez que atuam de forma conjunta, interagindo e influenciando-se
mutuamente (Zamani et al., 2019). Assim, as metodologias multinivel surgem como as mais
adequadas para captar esta complexidade, uma vez que permitem tratar dados organizados
em diferentes niveis, capturando as relagoes entre as avaliagdes dos hospedes, as
caracteristicas das propriedades e o comportamento dos anfitrides de maneira mais precisa e
abrangente (Zal et al., 2024).

Assim, o objetivo principal desta investigagao é explorar e compreender de forma
aprofundada qual das metodologias — clustering multinfvel ou uninfvel — ¢ mais eficaz na
segmentacao de mercado dos anfitrides da plataforma Airbnb. Através da comparacao entre
os dois modelos, pretende-se identificar qual o método que consegue capturar de forma mais
precisa os padroes distintos e os fatores-chave que definem os diferentes segmentos de
mercado entre os anfitrides do Airbnb, fornecendo uma base sélida para a tomada de
decisoes estratégicas na plataforma.

Consequentemente, esta investigagdo pretende explorar as seguintes questoes de
investigacao:

Q1: Qual das metodologias (clustering multinivel ou clustering uninivel) é mais
eficaz na segmentagao de mercado dos anfitrides?

Q2: Quais os diferentes tipos de anfitrides que existem dentro da plataforma Airbnb?
3.2. Modelo conceptual e hipoteses de investigacao

A crescente importancia das plataformas de economia partilhada, como o Airbnb,
tem vindo a suscitar um elevado interesse académico na analise das caracteristicas e
motivagoes dos seus anfitrides. Segundo Hamari et al. (2016), as motivagdes dos anfitriGes
variam desde o desejo de gerar uma fonte adicional de rendimento até a procura por
interagoes sociais e culturais. De forma semelhante, Farmaki & Kaniadakis (2020) sublinham
que a segmentacao dos anfitrides em perfis distintos, como profissionais e nao profissionais,
tem sido amplamente discutida, destacando diferentes comportamentos e estratégias no
mercado consoante o grau de profissionalizagao.

No entanto, apesar dos avangos, Qiu et al. (2023) identificam uma lacuna importante
na literatura existente. Estes autores defendem a necessidade de adotar abordagens analiticas

que avaliem os anfitrides para além das variaveis isoladas, como as caracteristicas das
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propriedades ou as avaliagdes dos hodspedes, e que integrem uma visdo holistica,
incorporando outros atributos que reflitam de forma mais completa as suas dinamicas.
Guttentag et al. (2017) refor¢am esta perspetiva ao sublinhar que a escolha de uma estadia
pelos hospedes é motivada por uma interagdo complexa entre varios fatores, incluindo a
qualidade da interagdo com o anfitrido, a propriedade em si e a experiéncia vivida.

Gerwe & Silva (2018) apontam para a complexidade inerente as interagdes no
contexto da economia partilhada, sugerindo que a utilizagdo de modelos analiticos mais
sofisticados ¢é essencial para capturar a profundidade dessas interagGes. Neste sentido, Jiang
et al. (2024) defendem que a analise das variaveis relacionadas com anfitrides, propriedades
e avaliagoes dos hospedes deve ser feita de forma interdependente, considerando as
interagoes complexas que influenciam a experiéncia global dos utilizadores. Assim, torna-se
evidente que uma analise fragmentada destas variaveis nao oferece uma compreensiao
completa da dinamica entre anfitriao e hospede.

Face a esta revisao, torna-se claro que existe uma lacuna significativa na literatura que

justifica a ado¢ao de uma abordagem mais abrangente e interligada na analise dos anfitrides,
das suas propriedades e das avaliagdes dos hoéspedes. Posto isto, propoem-se a seguinte
hipétese de investigacao para o presente estudo, de forma a testar uma abordagem que
considere as variaveis como dependentes:
H1: Uma abordagem multinivel apresenta uma segmentagao mais eficaz dos anfitrides, ao
capturar de forma mais detalhada as interagdes complexas entre diferentes niveis de dados
(avaliagoes, caracteristicas das propriedades e informagdes dos anfitrides), em compara¢ao
com abordagens uninivel.

Estudos como o de Lebedev e Sukhoparov (2023) destacam a capacidade dos
modelos multinivel para lidar com dados hierarquicos e capturar as interagGes subtis entre
variaveis. Estes modelos sdo particularmente adequados para contextos complexos, como o
Airbnb, onde diferentes niveis de dados — anfitrides, propriedades e avaliagoes — estao
interligados. Ao permitir uma andlise mais profunda das interacGes entre estas variaveis, a
analise multi-nivel proporciona uma segmentacio mais completa e detalhada, pois ¢é
particularmente eficaz em contextos onde a complexidade dos dados requer uma abordagem
hierarquica. No contexto do Airbnb, onde as caracteristicas das propriedades e das avaliagGes
estao interligadas, a analise multinivel oferece uma segmentagdo mais precisa e ajustada as
nuances dos dados (Ren et al., 2022). No entanto, devido a diferenca na complexidade entre

as abordagens, espera-se que a correspondéncia entre os clusters seja reduzida. De acordo
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com Hareesha et al. (2023) e Oyewole & Thopil (2023), uma abordagem uninivel, por ignorar
as hierarquias dos dados, resulta em agrupamentos menos precisos quando comparado a
abordagens multinivel. Além disto, em dados com estrutura hierarquica, as metodologias
multinivel tendem a capturar melhor as interagdes entre variaveis, resultando em clusters
mais diferenciados (Chatterjee & Pasquier, 2020). Dado isto foram adicionalmente criadas as
seguintes hipoteses:
H1.1: Uma abordagem multinivel apresenta uma melhor qualidade de segmentagdo em
compara¢ao com abordagens uninivel;
H1.2: Uma abordagem multinivel nao apresenta correspondéncia com abordagens uninivel;
H1.3: Uma abordagem multinivel nao apresenta concordancia com abordagens uninivel;
H1.4: Uma abordagem multinivel, devido a sua complexidade, proporcionara insights mais
ricos e serda mais eficaz na identificagdo de padroes em comparagao com abordagens uninivel.
Depois das hipéteses devidamente formuladas e justificadas através da revisao de
literatura e respetivas lacunas, estas sio representadas em conjunto, de uma forma mais

simplificada, no modelo conceptual:
Figura 2- Modelo Conceptual

H1.1 Qualidade
— ? segmentacdo
Anfitrides
Modelo A R
Correspondéncia
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Propriedades EEE—
Modelo B H1.3 R
) > Concordéancia
Hospedes
. @
H1.4
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O Modelo A centra-se em analisar as variaveis de forma agregada ao nfvel do
anfitrido, desconsiderando a hierarquia inerente aos dados. Neste modelo, as avaliagdes dos
héspedes, caracteristicas das propriedades e atributos do anfitrido sao consolidados num
unico nivel de andlise, permitindo uma avaliacao simplificada. Por exemplo, ao invés de
examinar como cada propriedade individualmente afeta as avaliagoes, este modelo resume as
informagdes, tratando-as como representativas do anfitrido de forma geral. Embora esta
abordagem facilite a quantificacdo do impacto de cada variavel no perfil do anfitrido e seja

util para identificar tendéncias gerais, ela ignora as interagoes complexas entre diferentes
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niveis de dados, como a influéncia mudtua entre caracteristicas especificas das propriedades e

as avaliacoes recebidas.

Figura 3- Modelo A
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O Modelo B, por sua vez, adota uma abordagem multinivel, explorando a

interdependéncia entre as variaveis para compreender como estas, em conjunto, influenciam

a defini¢ao do perfil ideal de anfitrido. A forga deste modelo esta na sua capacidade de captar

as inter-relagdes complexas entre os diferentes niveis de dados, como as avalia¢oes, as

caracteristicas das propriedades e os atributos do anfitrido, que podem passar despercebidas

em analises mais simples. HEssa abordagem proporciona uma visao mais detalhada e

abrangente. O Modelo B introduz uma inova¢do metodologica ao empregar uma

segmentagao multinfvel, superando a limitagao de estudos anteriores

Figura 4- Modelo B
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3.3. Contexto da Investigacao

Para contextualizar a lacuna identificada na literatura e responder as questdes de

investigacao propostas, esta dissertagdo concentra-se no setor do turismo, com especial foco
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no fenémeno dos alojamentos peer-to-peer (P2P) e na diversidade de perfis de anfitrides na
plataforma Airbnb. O objetivo ¢ realizar uma analise aprofundada dos diferentes tipos de
anfitrides, investigando as suas caracteristicas e praticas de gestdo, de forma a identificar
padrées e perfis distintos. Esta investigacao visa contribuir para uma melhor compreensao
das dinamicas que moldam o papel dos anfitrides no ecossistema do Airbnb.

O setor do turismo ¢ uma das areas de maior relevancia econémica para Portugal,
contribuindo significativamente para o PIB nacional. (INE, 2023) Nos udltimos anos,
Portugal tem-se consolidado como um dos destinos turisticos mais procurados na Europa,
atraindo milhdes de visitantes anualmente. (INE, 2023). (Pang et al., 2024)Neste contexto, a
figura do anfitrido no Airbnb ganha destaque, ndo s6 como fornecedor de alojamento, mas
também como um elemento-chave na criagio de experiéncias de viagem personalizadas e
memoraveis (Sthapit & Jiménez-Barreto, 2018). No entanto, a crescente popularidade do
Airbnb também levanta questdes sobre a profissionalizagio dos anfitriGes e as suas
motivagdes (Farmaki & Kaniadakis, 2020).

Segundo os dados mais recentes, Portugal tem assistido a um aumento expressivo no
namero de andncios no Airbnb, com um impacto significativo no mercado imobiliario local
e na oferta de alojamento turistico (Inside Airbnb, 2024). Este crescimento tem gerado
debates sobre os efeitos econdémicos e sociais deste fenémeno, especialmente no que diz
respeito a gentrificagao e a subida dos precos dos imoéveis em areas turisticas (Cunha &
Lobao, 2022; Lopes et al., 2020)

Em resumo, o contexto desta investigagao ¢ moldado pelas transformagdes do
turismo em Portugal e pelo papel emergente dos anfitrides do Airbnb como agentes

econdmicos e culturais.

3.4. Metodologia de Investigacao

A revisao da literatura revelou varios estudos que abordaram a identificagao de perfis
de anfitrides no Airbnb, alinhando-se com o objetivo desta investigacio. Farmaki e
Kaniadakis (2020), através de entrevistas semiestruturadas com anfitrides na Suécia,
adotaram uma abordagem tematica para identificar quatro tipos distintos de anfitrides,
destacando as dinamicas centrais nas interagoes entre anfitrides, hospedes e a plataforma.
Abrate et al. (2022), por outro lado, realizaram uma analise longitudinal dos dados de
alojamentos em Milao e Roma, identificando anfitrides profissionais e nao-profissionais com
base numa analise de regressao de efeitos aleatérios. Este estudo investigou o impacto da

variagdo de pregos e do numero de propriedades geridas no desempenho dos anfitrides.
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Tussyadiah (2016) complementa este corpo de literatura com uma analise de descrigdes de
anfitrides em Nova lorque, utilizando uma abordagem de pré-processamento de texto e
analise de clusters hierarquicos para explorar diferencas entre perfis, com base em dados de
12.785 alojamentos. Estes estudos, embora distintos nas suas metodologias, partilham o foco
na identificagdio de perfis de anfitrides, fornecendo uma base valiosa para a presente

investigacao. Na Tabela 3 é possivel observar de forma esquematizada as diferentes

metodologias.

Tabela 2- Metodologias de estudos relacionados

Autores Metodologias

Tussyadiah (20106) Analise de descri¢oes de anfitrides do Airbnb em
Nova York com pré-processamento do texto, analise
de cluster hierarquica, andlises de varidncia

(ANOVA), testes t ¢ analises de regressao

Farmaki & Kaniadakis (2020) Anilise de entrevistas semiestruturadas com anfitrides

Chatterjee & Pasquier (2020) Analise de registos de vendas que combina vérias
configuracdes algoritmicas de c/ustering para gerar uma

solucdo de c/ustering de consenso em varios niveis

Abrate et al (2022) Andlise longitudinal dos dados de alojamentos do
Airbnb em Mildo e Roma com regressoes de efeitos

aleatérios

Assim para responder as questdes de investigacdo, este estudo assume uma natureza
exploratoria, cuja metodologia assenta numa abordagem quantitativa. Os dados foram
recolhidos através do site do Inside Airbnb e sdo obtidos a partir de informagoes
publicamente disponiveis no site Airbnb. Foram analisados, limpos e agregados e
disponibilizados para acesso publico. A partir deste site foram retirados dois ficheiros com
as variaveis a serem analisadas posteriormente. No caso da segmentagio multinivel, esta é
mais utilizada em areas como a saude (Ren et al., 2022) e ciéncias da computagdo (Wang et
al., 2024) devido a sua capacidade de lidar com complexidades e heterogeneidade dos dados.

No clustering uninivel (Modelo A), ndo se tem em considera¢do a hierarquia existente
nos dados. Este método tradicional ignora que os dados podem estar organizados em
diferentes niveis. Em vez disso, foca-se apenas num tnico nivel de agrupamento, que, neste
caso, seria o nivel dos anfitrides. No contexto dos anfitrides, cada um pode ter varias
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propriedades, e cada propriedade pode ter varias avaliagoes feitas por hospedes. Se tentarmos
agrupar diretamente os anfitrides com base em todas as avaliagdes das suas propriedades, o
resultado podera ser distorcido, porque algumas propriedades podem ter mais avaliagdes do
que outras, ¢ avaliagoes repetidas poderiam enviesar os resultados. Para evitar essa distor¢ao,
a solugdo no clustering uninivel é agregar os dados ao nivel do anfitrido antes de fazer o
agrupamento. Isto significa resumir ou condensar as avaliagoes de todas as propriedades
associadas a um anfitrido, usando estatisticas como a média, a mediana ou o desvio padrio.
Um anfitrido que tem trés propriedades (uma com avaliagboes excelentes, outra com
avaliagoes medianas, e outra com poucas avaliagbes) teria as suas avaliagdes agregadas num
s6 valor por categoria, que representaria a média de todas as avaliagdes das suas propriedades.
Assim, em vez de considerar cada avaliacio individualmente, consideramos um unico valor
agregado para cada anfitridao. Depois de agregados os dados, o clustering pode ser feito com
base nesses valores resumidos.

Por outro lado, o clustering multinivel é uma abordagem mais sofisticada, que
reconhece e utiliza a estrutura hierarquica dos dados. Em vez de colapsar os dados num
unico nivel, esta abordagem explora os diferentes niveis de organizagdo que existem nos
dados. Existe um nivel inferior, que representa as avalia¢Oes feitas por hospedes; acima desse
nivel temos um nfvel intermédio, que ¢ o nivel das propriedades. Cada anfitrido pode ter
varias propriedades, e as propriedades tém varias avaliagdes. E, finalmente, ha o nivel
superior, que corresponde ao anfitrido. O clustering multinivel permite obter conclusdes em
cada um destes niveis.

Esta abordagem multinivel é particularmente util quando se quer compreender como
os padroes observados em niveis inferiores (por exemplo, as avaliagoes das propriedades)
influenciam os padroes em niveis superiores (por exemplo, o sucesso geral do anfitrido). Tem
em conta todas as informagoes dos niveis anteriores e nao apenas as informagdes agregadas
do nivel do anfitrido.

3.4.1. Recolha e Organizagao dos Dados

Os dados foram obtidos a 2 de abril de 2024, onde foi transferido um ficheiro com
as avaliagoes das propriedades na zona do Porto e outro ficheiro com as caracteristicas dos
anfitrides e das propriedades da mesma zona, estes dados sao referentes até ao dia 18 de
mar¢o de 2024. Considerando a extensio da amostra, 13600 entradas de propriedades,
optou-se por selecionar dez anfitrides, com base tanto no numero de propriedades geridas

quanto na sua natureza. Priorizou-se anfitrides que se apresentavam como pessoas
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individuais ou casais com um numero significativo de propriedades.
De forma, a analisar cada avaliacdo através de clusters foi necessario codificar o texto

em numeros, assim, foram definidas 6 caracteristicas:

e Limpeza: Avalia comentarios dos hospedes relacionados a limpeza da propriedade.

e Comunicagao: Examina a interagao entre hospede e anfitrido, incluindo a resolucao
de problemas e sugestdes.

e Check-in: Foca na experiéncia do héspede com o processo de check-in e seu nivel
de conforto com o método adotado.

e Localizagido: Qualifica a localizacao da propriedade e se essa localizagdo tem
implicagdes na experiéncia do hospede.

e Relagio prego/qualidade: Analisa comentirios sobre o custo-beneficio da
propriedade e a disposi¢ao dos héspedes para retornar.

e DPrecisdo: Verifica a correspondéncia entre as expectativas criadas pelo antuncio e a

realidade da propriedade.

Estas dimensoes foram escolhidas em alinhamento com os critérios de avaliacao
usados pelo Airbnb, que requer que os hospedes avaliem cada uma delas ao deixarem uma
avaliacdo. Tal alinhamento assegura maior relevancia e comparabilidade dos dados
analisados.

Devido ao grande volume de avaliagGes, a analise das caracterfsticas mencionadas foi
realizada por meio de um programa criado para andlise com integracao de uma API, baseada
em algoritmos de machine learning e desenvolvida e escrita em Python.

O algoritmo em causa baseia-se na analise de sentimentos, que tem evoluido
significativamente com o desenvolvimento de técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (NLP) (Carmona et al., 2022), especialmente com o surgimento de modelos de
linguagem avangados como o ChatGPT. Tradicionalmente, a analise de sentimentos era
realizada através de métodos manuais ou semiautomatizados, que dependiam de regras fixas
e de frameworks predefinidos (Manickas & Shea, 1997). Estes métodos, embora oferecessem
uma interpretagao robusta dos dados, eram limitados em termos de escalabilidade, além de
dependerem fortemente da subjetividade dos analistas, o que dificultava a replicacio dos
resultados e introduzia enviesamentos nas analises (Jeong & Lee, 2024).

No entanto, a introdugdo de modelos de linguagem como o ChatGPT trouxe uma verdadeira

revolugdo na forma de realizar a analise de sentimentos. Uma vez que consegue analisar
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grandes volumes de dados de maneira contextual e precisa, capturando nuances emocionais
e variagdes de polaridade que os métodos tradicionais ndo eram capazes de identificar. Por
exemplo, no estudo sobre analise de feedback em avaliagdes de hotéis (Jeong & Lee, 2024),
o uso de ChatGPT facilitou a extracao de sentimentos relacionados a falhas de servico de
forma automatizada e precisa, algo que anteriormente seria dificil e moroso com a codificagio
manual. A integracio de ChatGPT com Python permite ainda a codificagio direta dos
sentimentos em valores numéricos, facilitando a analise quantitativa posterior.

Este modelo ndo s6 melhora a precisio, como ¢ mais eficiente, permitindo que
grandes volumes de texto, como avaliagoes de clientes, sejam processadas de forma escalavel.
(Jeong & Lee, 2024) Por isso, a utilizacdo de ChatGPT em conjunto com Python para a
codificagao de sentimentos nas avaliagdes torna-se essencial nesta dissertacaoO processo
avaliativo executado pelo modelo, de acordo com o prompt enviado, comeca com a
identificacao das categorias principais nas quais as reviews serdo analisadas. Estas categorias
incluem: Limpeza, Precisio, Check-in, Comunicagao, Localizagao, e Relagao Preco x
Qualidade. A categoria de Limpeza envolve a avaliacio das mengdes relativas a higiene do
local, que se foca na percecao dos utilizadores sobre a limpeza do espago. A categoria de
Precisao avalia a correspondéncia entre as descri¢cGes apresentadas nos anuncios e a realidade
percebida pelos utilizadores, incluindo a conformidade com as fotografias disponibilizadas.
O Check-in refere-se a facilidade e eficacia do processo de entrada e acesso ao local, sendo
um aspeto importante para a experiéncia do héspede. A Comunicag¢ao ¢ analisada com base
na eficacia, prontidao e clareza da interagao entre os anfitrides e os héspedes. A categoria de
Localizagao examina a conveniéncia do imével em termos de proximidade a pontos de
interesse, comodidades e opgdes de transporte. Por fim, a Relagiao Preco x Qualidade avalia
se o custo do local esta em consonancia com a qualidade e os beneficios percebidos pelos
utilizadores.

Apos a identificagdao das categorias, o algoritmo realiza uma leitura atenta do texto
para identificar qualquer menc¢ao ou descri¢ao que se enquadre nas categorias especificadas.
Esta leitura minuciosa ¢ essencial para assegurar que todas as nuances e detalhes relevantes
sao capturados, proporcionando uma andlise abrangente do feedback dos héspedes. O
processo de extracao de informagdes relevantes segue-se a leitura, onde, para cada categoria,
o modelo extrai informagdes especificas que indiquem uma avaliagdao positiva, negativa ou
neutra. Esta extracao pode basear-se tanto em descri¢oes explicitas feitas pelos utilizadores

como em inferéncias implicitas. As informagoes extraidas sio entio classificadas de acordo
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com uma escala numérica que varia de 0 a 5, de acordo com a escala do Airbnb no momento
de avaliagio. Esta classificagdo permite uma avaliacio quantitativa das categorias
mencionadas, onde uma nota de 0 indica que a categoria nao foi mencionada no texto. Uma
nota de 1 reflete uma avaliagdo muito negativa, com criticas severas ou problemas graves
identificados, enquanto uma nota de 5 denota uma avaliacao positiva, com elogios claros e
uma expressao de satisfagao por parte do hospede.

Com base nestas classificagoes, o modelo atribui notas e comentarios detalhados para
cada categoria.

O resultado deste processo consiste na criagio de um resumo estruturado, no qual
cada categoria é listada com a nota correspondente e um comentario justificativo da
avaliacdo. Este método sistematico e detalhado assegura uma analise consistente e objetiva
dos textos, permitindo uma avaliagdo clara e fundamentada para cada categoria. A resposta
do modelo ¢ posteriormente processada para extrair as notas numéricas, utilizando
expressoes regulares na funcio getNotes(). Estas notas sio garantidas para estar dentro do
intervalo de 0 a 5, assegurando a coeréncia e a fiabilidade da avaliagio.

Finalmente, os resultados das avaliagoes sao registados e armazenados para posterior
analise. As notas atribuidas sao compiladas numa lista de dicionarios, em que cada dicionario
contém o ID do imével ou anfitriao e as respetivas notas para cada categoria. Estes resultados
sao entdo gravados num ficheiro CSV na pasta de ouzput, através da funcao writeCsv(). O
ficheiro CSV ¢é subsequentemente convertido para o formato Excel, facilitando a sua
manipulagio e garantindo a consisténcia dos dados.

Foram obtidas e organizadas as informagoes relativas as avaliagdes, de seguida,
através do ficheiro listings.csv foram retirados os dados relativos as propriedades e aos
anfitrides. Nas propriedades foram selecionados os dados relativos ao tipo de propriedade,
a capacidade e a0 numero de camas e nos anfitrides foram selecionados os dados relativos
ao nimero de propriedades no Airbnb, se é superhost e a taxa de resposta. Através da
organizacao destes dados com o respetivo anfitriao e propriedade previamente selecionados,
juntamente com a avaliacdo, fol possivel avancar para o dustering multinivel e uninivel.

3.4.2. Analise Multi-nivel e Analise Uninivel

A analise de dados nesta investigacao foi conduzida utilizando duas abordagens
distintas de clustering, denominadas Modelo A e Modelo B, implementadas através do
software de programacao R.

O Modelo A ¢ baseado numa abordagem mais classica, onde os dados sao
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segmentados de forma independente em trés niveis distintos.

A primeira etapa foi a preparacio dos dados, esta etapa ¢ crucial e envolve a
organiza¢ao e limpeza dos dados para garantir que eles estejam corretos e utilizaveis. Foi
usada a métrica Gower, propria para dados mistos (qualitativos e quantitativos). Quando se
utiliza 0 método de Gower, que ¢ uma métrica de dissimilaridade implementada na funcao
daisy do pacote cluster no R, a normalizacio dos dados ja ¢ tratada automaticamente. O
coeficiente de Gower ¢é projetado para lidar com diferentes tipos de variaveis (numéricas,
categoricas, binarias, etc.) e ele normaliza as variaveis numéricas para que todas contribuam
de maneira equivalente a distancia final, independentemente de suas magnitudes originais.
Portanto, ao utilizar o coeficiente de Gower através do daisy, ndo é necessario normalizar
explicitamente os dados. Apos as matrizes de dissimilaridade, foi necessario determinar
quantos grupos seriam ideais para segmentar os dados. Para isso, foi utilizado o NbClust, do
pacote NbClust no R que é usado para determinar o nimero ideal de dusters com base em
diferentes métodos e indices de validagao. Quando se parametriza com o método Ward.2
(uma variante do método de Ward) e o indice de silhueta, o processo funciona da seguinte
forma:

e Método de Ward.2: Este método de agrupamento hierarquico minimiza a
soma dos quadrados dentro dos clusters. A diferenca entre o método de
Ward tradicional e o Ward.2 é apenas na forma como as distancias sao
computadas entre clusters (usando uma versio alternativa da distancia
euclidiana quadratica).

e TIndice de Silhueta: Avalia a qualidade dos clusters medindo o quio préximos
os pontos dentro de um cluster estdo uns dos outros, em comparagio com
os pontos de outros clusters. O valor da silhueta varia de -1 a 1, onde valores
mais préximos de 1 indicam que os clusters sao bem separados e compactos.

Com o numero ideal de clusters identificado, ¢ aplicado o algoritmo k-means para
realizar o clustering. O k-means ¢ uma técnica que distribui pontos de dados em k grupos,
onde k ¢ o numero de clusters determinado anteriormente. O algoritmo trabalha de forma
iterativa para minimizar a distancia entre os pontos de dados e os centros dos clusters,
garantindo que os dados dentro de um cluster sejam o mais semelhantes possivel. Para este
modelo, foram realizadas 3 analises individuais a 3 datasets diferentes, sendo que para as
avaliagoes foi utilizando o ficheiro original com todas as 1000 entradas e, a partir dai foi

realizada a analise de dustering. Para a analise das propriedades foram adicionadas 3 novas
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variaveis ao ficheiro original — o tipo de alojamento, o nimero de pessoas que cada
alojamento suportava e o nimero de camas que existiam no alojamento. De forma que a
analise seja feita a nivel da propriedade e como cada propriedade tem 10 revzews associadas e
assim, obtivemos um novo dataset com 100 entradas sendo cada entrada uma propriedade.
Por fim, ao ficheiro inicial com as reviews e com as variaveis das propriedades foram
adicionadas 3 novas variaveis dos anfitrides — se o anfitrido é um superhost, quantas
propriedades o anfitrido gere e a taxa de resposta do anfitriao aos hospedes. A partir deste
novo ficheiro é feita a analise de clusters resultando em 6 clusters.

Finalmente, ¢ avaliada a qualidade dos clusters formados utilizando novamente o
indice de silhueta. Se os clusters tivessem uma boa coesao interna (dados semelhantes dentro
de um cluster) e uma boa separagao externa (diferencas claras entre clusters), consideravamos
que a segmentacgao estava correta. Os resultados foram entdo armazenados em arquivos CSV
para facilitar a analise posterior e a visualizagdo dos padrdes encontrados em cada nivel de
dados.

De forma geral, a andlise dos dados no Modelo A foi realizada da forma como esta
assinalada na Figura 5.

Figura 5 - Estrutura da analise de dados do Modelo A
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O Modelo B, adota uma abordagem mais inovadora e complexa, denominada pela

autora como custering multinfvel. A primeira etapa consiste na utilizacao do ficheiro original
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contendo as avaliagoes (reviews) dos hospedes. O foco inicial ¢ agrupar as avaliagdes de cada
propriedade, considerando variaveis como limpeza, comunicagdo, check-in, localizacio,
entre outras. Para cada nivel deste modelo ¢é aplicado o mesmo processo que o modelo A,
através do R ¢ realizada a transformagdo das variaveis categoricas com o método de Gower
e também o algoritmo NbClust ¢ aplicado, com o intuito de determinar o nimero 6timo de
clusters. Em seguida, o algoritmo de k-means ¢ utilizado para agrupar as avalia¢oes, tendo
em conta as semelhancas entre elas. O resultado desta etapa sao 873 clusters, cada um
representando um grupo de avaliagdes agrupadas por propriedade. Este nivel permite uma
analise detalhada da forma como as avaliagbes de cada propriedade sio distribuidas,
identificando padroes de satisfagdo e comportamentos dos hospedes, a estrutura da analise
do primeiro nivel pode ser observada na Figura 0.

Figura 6- Estrutura da andlise de dados ao nivel das reviews
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Na segunda etapa, sao adicionadas ao conjunto de dados trés variaveis adicionais
relativas as propriedades: tipo de alojamento, capacidade da propriedade e nimero de camas,
como observado na Figura 7. O objetivo aqui ¢ realizar um novo processo de dustering, desta
vez agrupando as propriedades por anfitrido. A partir do dataset gerado no primeiro nivel,
onde as propriedades ja foram agrupadas pelas suas avaliagdes. Nesta fase, sao obtidos 28
clusters de propriedades organizadas por anfitrido, o que permite identificar padrdes na
forma como diferentes anfitrides gerem as suas propriedades, com base nas caracteristicas

das mesmas e nas avaliagoes recebidas.

Figura 7- Estrutura da analise de dados ao nivel das propriedades
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Por fim, o terceiro nivel integra as informagées obtidas nas fases anteriores e adiciona
mais trés variaveis referentes aos anfitrides: se o anfitrido é superbost, nimero de propriedades
que o anfitrido gere e taxa de resposta aos hospedes. Com estas novas variaveis, ¢ realizado
o clustering final, agora a nivel dos anfitrides. Assim, utiliza-se novamente todo o processo
de clustering para agrupar os anfitrides com base nas propriedades que gerem e nas
caracteristicas individuais de cada um. O resultado desta ultima etapa é a obtencao de 5
clusters de anfitrides, onde cada cluster representa um conjunto de anfitrides com perfis
semelhantes, considerando tanto as caracteristicas das suas propriedades como o seu

desempenho enquanto gestores.

Figura 8- Estrutura da analise de dados ao nivel dos anfitrides

Ficheiro de clusters de

anfitrides

A escolha entre o Modelo A e o Modelo B deve ser guiada pelos objetivos especificos
da analise. O Modelo A, com sua simplicidade, é ideal para situagoes em que se deseja uma
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visao clara e independente dos diferentes niveis de dados. Ja o Modelo B, com sua
complexidade e capacidade de integrar diferentes camadas de informagdes, ¢ mais adequado
para analises que exigem uma compreensao detalhada das interagbes entre variaveis. Ambas
as abordagens, ao serem aplicadas no contexto do Airbnb, contribuem para uma melhor
compreensao dos padroes de segmentagao, oferecendo uma base sélida para a tomada de
decisOes estratégicas e para o desenvolvimento de estratégias de marketing mais direcionadas
e eficazes.

Assim, o processo deste estudo assenta em 4 pilares principais, a recolha de dados, o
pré-processamento dos dados, a analise de clusters com o método de gower, o NbClust e o
algoritmo de K-means e, por fim, a avaliagao da qualidade dos clusters que sera abordado no

proximo capitulo. De forma geral, este processo pode ser representado por este esquema:

Figura 9- Estrutura geral da analise dos dados
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4. Analise e Discussao de Resultados
4.1. Analise descritiva dos clusters

Nesta sec¢ao, discutem-se os resultados obtidos através da analise de clusters aplicada
ao Modelo A e ao Modelo B. Através da aplicagao do algoritmo de dustering, foi possivel
agrupar os anfitrides em clusters distintos, que refletem diferentes niveis de desempenho e
perfis de atuagio.

A analise de clusters realizada no Modelo A permitiu identificar seis grupos distintos
de anfitrides.

O primeiro cluster caracteriza-se por anfitrides com um nimero relativamente baixo
de propriedades geridas (27), indicando um perfil menos profissional e com propriedades de
apenas uma cama disponivel. No entanto, apesar de nao serem superbosts em grande parte dos
casos, estes anfitrides conseguem obter pontuagoes elevadas em comunicagio (4.76), o que
sugere uma abordagem eficaz na interacio com os hospedes. Além disso, as propriedades
neste cluster apresentam uma boa localizagao (4.52), um aspeto valorizado pelos héspedes e
que contribui positivamente para a experiéncia geral. A relacio preco-qualidade também ¢é
bem classificada (4.41).

O segundo cluster inclui anfitriGes mais experientes, muitos dos quais gerem um
namero significativamente maior de propriedades (em média 1006), no entanto estas
propriedades oferecem, em média, apenas uma cama. Estes anfitrides, com um perfil mais
profissional, destacam-se pela elevada pontuagio em limpeza (4.73), a localizacio ¢
igualmente um ponto forte, com uma média de 4.86, sugerindo que estes anfitrides operam
em areas bastante atrativas e procuradas pelos turistas. As avaliagoes refletem também uma
boa relagdo preco-qualidade (4.51), demostrando que estes anfitrides conseguem alinhar bem
as expectativas dos héspedes com o valor que oferecem, o que ¢ crucial para fidelizar clientes.

No terceito cluster, observam-se anfitrides com um numero moderado de
propriedades (cerca de 93), e que a sua propriedade, em média, dispde de 5 camas e
acomodam 7 pessoas. Neste segmento alguns dos anfitrides sao superhosts € apresentam uma
boa performance na comunicacao (4.45) e no check-in (4.36). Contudo, este grupo enfrenta
desafios no que diz respeito a precisio (3.97), no entanto, a localizagao das propriedades
neste cluster ¢ altamente valorizada (4.86).

O quarto cluster destaca-se pela exceléncia em quase todas as dimensoes analisadas
em relagdo aos outros clusters. Os anfitrides deste grupo sdao superhosts e possuem um alto

niamero de propriedades, demonstrando perfis profissionais que conseguem obter
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pontuagdes muito altas na limpeza (4.92), check-in (4.60), e comunicagao (4.77), o que sugere
uma gestdo muito eficiente e cuidada das interagcdes com os hospedes e da manutengao das
propriedades. As suas propriedades estio também bem localizadas (4.88), além disso, a
relacao preco-qualidade (4.42) ¢é elevada.

O quinto cluster inclui anfitrides que apresentam um numero moderado de
propriedades (58.5) e que acomodam em média 4 pessoas, dispondo de 2 camas. A precisao
(3.61) e a relagdo preco-qualidade (3.77) deste segmento sao as categorias com as pontuagdes
mais baixas em relacdo aos outros clusters, sugerindo que estes anfitrides enfrentam
dificuldades em alinhar as expectativas dos hospedes com a realidade das suas propriedades.
A comunica¢ao (4.26) e limpeza (4.08) também estdao abaixo da média, o que pode indicar
que estes anfitrides nao conseguem responder de forma tao eficaz as necessidades dos
héspedes. No entanto, as suas propriedades ainda tém uma localizacao razoavel (4.72).

Por fim, o sexto cluster apresenta anfitrides com um menor numero de propriedades
(37), mas que sao superhosts, as suas propriedades oferecem cerca de 2 camas e acomodam
cerca de 3 pessoas. Este grupo de anfitrides possui também um desempenho moderado em
varias dimensoes, com algumas areas a necessitar de melhorias. Estes anfitrides destacam-se
pela elevada pontuagdo na limpeza (4.69) e check-in (4.60), sugerindo um forte compromisso
com a qualidade da experiéncia do hdspede. A localizagao das propriedades (4.75) é também
bastante boa, o que contribui para uma experiéncia global positiva. A relagao prego-qualidade
(4.49) ¢ uma das mais altas entre os clusters, o que pode ser um fator importante para a
retencao de clientes e a criagao de uma base de hospedes satisfeitos.

Figura 10 - Dados resultantes dos clusters do Modelo A
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Assim, de forma geral, é possivel compreender que o cluster 5, no que diz respeito
as avaliagOes, apresenta-se abaixo da média, e o cluster 4 apresenta os melhores resultados
na maior parte das avaliagdes. Excluindo o cluster 3, que representa propriedades de maior
area, a maior parte das propriedades dos anfitrides dispoe de 1-2 camas e acomoda 2-4
pessoas. Além disto, os anfitriGes mais experientes e profissionalizados (clusters 2 e 4) obtém
consistentemente melhores resultados em dimensdes como limpeza e localizagao, os
anfitrides com menos propriedades e experiéncia (clusters 1, 3 e 5) enfrentam desafios em
areas como precisao e relacao preco-qualidade.

A analise de clusters no Modelo B adota uma abordagem multinivel, o contrario do
Modelo A, que foca na analise de cada variavel de forma isolada, o Modelo B permite
observar como ¢ que estas variaveis combinam para definir diferentes perfis de anfitrides.
Neste contexto, foram identificados cinco clusters distintos para o Modelo B, que
representam diferentes tipos de anfitrides, desde os que gerem um elevado numero de
propriedades, até aos superhosts com menos propriedades.

O cluster 1 é composto por anfitrides que nao possuem € que possuem o estatuto de
superhost ¢ que gerem em média 58,5 propriedades, tendo estas propriedades em média 2
camas e¢ acomodam cerca de 4 pessoas. Estes anfitrides obtém pontuagoes intermédias nas
varias categorias, com a limpeza a atingir 3,12 e a precisao 2,73. No entanto, o desempenho
ao nivel da comunicag¢ao e da localizagio revela-se ligeiramente inferior, com uma média de
2,61 e 4,22, respetivamente. A relacdo preco-qualidade também ¢é das mais baixas, com uma
média de 1,79. Este cluster parece representar anfitrides com um volume consideravel de
propriedades, mas com avaliagoes ligeiramente abaixo da média, sobretudo no que diz
respeito a relagio custo-beneficio.

Ja o cluster 2 agrupa anfitrides que, em média, gerem 100 propriedades e também
podem ser ou nao superhosts. Estes anfitrides conseguem manter boas classificagbes na
precisao (3,35), comunicag¢ao (3,15), e localizacao (4,47). Apesar da comunicagao ser uma das
pontuagdes mais altas, o check-in apresenta um dos resultados mais baixos (3.15). Este grupo
de anfitrides acomoda cerca de 3 pessoas ¢ apresenta em média 2 camas nas suas
propriedades. Nos outros clusters as propriedades sdo sempre alugadas por completo, no
entanto para este cluster existem propriedades que sio alugadas por completo, mas também
propriedades que sdo apenas um unico quarto.

O cluster 3 distingue-se pelo numero consideravelmente elevado de camas oferecidas
(em média, 11,82 camas por propriedade) e pela elevada capacidade de alojamento. Estes
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anfitrides, que sao superhosts, gerem em média 94 propriedades. A classificagio em precisao é
relativamente elevada (3,56), assim como o check-in (3,91), a limpeza (3.25) e a comunica¢io
(3.09), sugerindo um bom nivel de organizagio operacional. No entanto, apesar da
capacidade de acomodagdo e das boas avaliagoes nas outras caracteristicas, a relagio prego-
qualidade é moderada (1,95), o que pode indicar que os héspedes consideram o pre¢o um
pouco alto para o que ¢ oferecido.

O cluster 4 compreende anfitrides que gerem cerca 37 propriedades e que também
sao superhosts. Este cluster apresenta capacidade média de alojamento (3,18) e um nimero de
camas (1,76) relativamente parecido aos outros clusters. As avaliagdes para este grupo sio
equilibradas, destacando-se a limpeza (3,18) e o check-in (2,66). No entanto, a relagio prego-
qualidade ¢ bastante inferior (1,45), como também a precisio (2,00) sugerindo que os
héspedes podem nido estar totalmente satisfeitos com a experiéncia recebida nestas
propriedades.

Por fim, o Cluster 5 representa anfitriGes que, em média, gerem apenas 27
propriedades, sendo este grupo constituido por anfitrides sem o estatuto de superbost. Estes
anfitrides recebem avaliagGes mais positivas na relacao preco-qualidade (2,46) em relagao aos
outros segmentos, no entanto a limpeza, o check-in e a localizagao apresenta os dados mais

baixos de todos os clustets.

Figura 11 - Dados resultantes dos clusters do Modelo B
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4.2 Comparagdo Modelo Ae B

Neste capitulo, procede-se a comparagao critica das duas metodologias de clustering
aplicadas a segmentacao dos anfitrides da plataforma Airbnb: o Modelo A, baseado numa
abordagem uninivel, e o Modelo B, que adota uma abordagem multinivel, mais robusta e
complexa. Esta analise visa avaliar a eficacia e a adequacao de cada uma das metodologias,
considerando as suas capacidades para captar as nuances comportamentais e operacionais
dos anfitrides, em fungao das caracteristicas das propriedades e dos anfitrides e das avaliagdes
dos hospedes.

Diversas métricas foram utilizadas para aferir a qualidade dos clusters gerados,
incluindo o método de silhueta, o indice Davies-Bouldin, e uma analise de concordancia
entre os clusters das duas abordagens, através da construgdo de uma matriz de contingéncia.
Além disso, a analise foi complementada com medidas avancadas de comparacio entre
agrupamentos, como o Adjusted Rand Index (ARI) e a Normalized Mutual Information
(NMI), entre outras, para garantir uma avaliagdo exaustiva e académica do desempenho de
cada modelo.

4.2.1. Indicadores de Qualidade dos Clusters

A qualidade intrinseca dos agrupamentos gerados por cada uma das abordagens foi
aferida, em primeira instancia, através das medidas: método de silhueta (Rousseeuw, 1987),
que mede a semelhan¢a de um ponto com o seu préprio cluster com outros clusters, e varia
de -1 a 1, em que um valor proximo de 1 indica pontos bem agrupados, 0 indica
agrupamentos sobrepostos e -1 indica pontos atribuidos ao agrupamento errado, e o indice
Davies-Bouldin (Davies & Bouldin, 1979), ¢ utilizado para avaliar a qualidade dos clusters, é
definido como o racio de semelhanca médio de cada cluster com o seu cluster mais
semelhante, em que valores mais baixos indicam um melhor agrupamento. Estes indices sao
amplamente reconhecidos pela literatura (Esther & Zielinska, 2023) como medidas solidas
para avaliar a coesao interna dos clusters ¢ a sua separagao face a outros grupos. A Tabela 4

sintetiza os resultados obtidos:
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Tabela 3 - Avaliacio da coesao dos clusters

Abordagem M¢étodo de Silhueta Indice Davies-Bouldin
Abordagem Multinivel 0,176 0,830

Abordagem Uninivel — 0,264 1,940

Clientes

Abordagem Uninivel — 0,395 0,931

Propriedades

Abordagem Uninivel — 0,388 0,278

Anfitrides

A analise dos valores revela disparidades interessantes, a abordagem multinivel,
embora apresente um método de silhueta inferior (0,176) comparativamente as abordagens
uninivel, obtém um indice Davies-Bouldin de 0,830, o que sugere uma separagdo
relativamente eficaz entre os clusters formados.

Estes resultados indicam que, embora a abordagem multinivel consiga capturar uma
maior complexidade estrutural dos dados, as abordagens uninivel apresentam uma
segmentagao mais nitida, com maior homogeneidade intra-cluster e uma melhor separagao
entre os diferentes grupos de anfitrides.

4.2.2. Analise da Matriz de Confuséo entre os clusters

Uma estratégia complementar para a comparacao entre as duas abordagens foi a
criagdo de uma matriz de confusdo, também conhecida como matriz de contingéncia. Esta
matriz permite examinar a correspondéncia entre os clusters formados pelo Modelo A
(uninivel) e o Modelo B (multinivel), fornecendo uma visao mais profunda sobre o grau de
sobreposicao ou divergéncia entre os agrupamentos resultantes de cada metodologia.(Hastie
et al., 2009)

A matriz foi construida através do mapeamento dos anfitrides em ambos os modelos,
conforme ilustrado nos Anexos 5 e 6. A analise desta matriz revela que ha pouca
correspondéncia direta entre os clusters formados pelas duas abordagens, o que sugere que
os dois modelos segmentam os anfitrides de maneiras significativamente diferentes. Os
resultados da matriz de confusio indicam uma correspondéncia limitada entre os clusters do
Modelo A e do Modelo B. Isto significa que os dois modelos estio a capturar diferentes

aspetos dos anfitrides. Tal pode ser justificado pelo facto de o Modelo B adotar uma

39



abordagem multinivel, o que lhe permite captar interagdes entre diferentes variaveis e niveis
de informacao (como as propriedades e os anfitrides), enquanto o Modelo A utiliza uma
abordagem mais simples e direta.

4.2.3. Analise da concordancia entre os clusters

Para enriquecer a analise, recorremos a varias métricas avangadas de concordancia

entre os clusters, que foram calculadas para quantificar a semelhanga entre os agrupamentos
das duas abordagens. As métricas incluidas nesta analise sao o Adjusted Rand Index (ARI),
a Normalized Mutual Information (NMI), a Homogeneidade, a Completude e a V-measure.
Estas medidas fornecem um panorama detalhado sobre o nivel de sobreposi¢io entre os
clusters gerados pelos dois modelos, permitindo uma avaliagdo mais rigorosa da sua
coeréncia e podem ser analisadas ao detalhe no Anexo 7.
Em relacio, ao ARI (Hubert & Arabie, 1985), que mede a similaridade entre dois
agrupamentos, variando entre -1 e 1, sendo que 1 indica uma concordancia perfeita entre os
clusters gerados pelos dois modelos e 0 significa que a concordancia entre os clusters nao ¢é
melhor do que o esperado ao acaso. Neste caso, o ARI é de 0.617 sugere que ha uma
correspondéncia moderada entre os clusters gerados pelo Modelo A e o Modelo B. Embora
nao haja uma correspondéncia perfeita, hd uma sobreposicao significativa, o que indica que
ambos os modelos estdo a capturar padroes semelhantes nos dados, mas com algumas
variacoes.

Ja em relacao ao NMI (Estevez et al., 2009), que é uma medida de dependéncia entre
dois agrupamentos, sendo que 1 significa que as duas parti¢des sao idénticas e 0 indica que
as parti¢oes sio completamente independentes, o valor apresentando foi de 0.853 o que
indica uma elevada correspondéncia entre os agrupamentos gerados pelas duas abordagens,
isto sugere que os clusters formados no Modelo A e no Modelo B partilham um elevado grau
de informag¢ao comum, o que é um forte indicativo de que, apesar de utilizarem metodologias
diferentes, ambos os modelos identificam padrées semelhantes nos dados.

A homogeneidade mede o grau em que os clusters contém exemplos que pertencem
a mesma classe (ou cluster original). De forma geral, um cluster é considerado homogéneo
se todos os seus elementos estiverem corretamente agrupados no mesmo cluster em ambas
as abordagens. Um valor de 0.805 indica que os clusters gerados por uma das abordagens
(Modelo A ou Modelo B) tém um bom nivel de consisténcia interna. No entanto, nio ¢é
perfeito, o que sugere que existem algumas inconsisténcias na forma como os elementos sio
agrupados entre as duas abordagens.
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Dentro destas analises, temos também a completude que avalia se todos os elementos
de uma determinada classe estao contidos no mesmo cluster. Um valor de 0.907 indica que
os clusters gerados tém uma elevada completude, ou seja, a maioria dos elementos que
pertencem ao mesmo cluster no Modelo A também pertencem ao mesmo cluster no Modelo
B. Este valor elevado sugere que, em grande parte, os clusters formados pelas duas
abordagens sio consistentes na forma como agrupam os elementos, com poucos elementos
dispersos ou mal classificados entre os diferentes clusters.

Por fim, a V-measure (Rosenberg & Hirschberg, 2007) é a média entre a
homogeneidade e a completude, proporcionando um equilibrio entre estas duas métricas.
Um valor de 0.853 indica que ha uma boa correspondéncia entre os agrupamentos em termos
de homogeneidade e completude. A V-measure confirma que, globalmente, as duas
abordagens de clustering (Modelo A e Modelo B) produzem agrupamentos bastante
semelhantes, capturando caracteristicas semelhantes dos anfitrides e propriedades, com uma
divisao consistente e bem estruturada.

4.2.4. Discusséo de resultados

Ap6s a validagao das hipoteses do modelo estrutural através da analise dos clusters
realizou-se a discussao dos respetivos resultados. No anexo 8 encontra-se uma tabela-sintese
com a discussao de resultados.

Como analisado anteriormente, uma abordagem multinivel ¢ muito mais vantajosa
para este tipo de estudo, devido as suas variaveis dependentes (Lebedev & Sukhoparov, 2024;
Proserpio et al., 2018), por isso, os resultados deste estudo corroboram a validade das
hipéteses propostas, demonstrando a eficacia de uma abordagem mais fragmentada e
detalhada, representada pelo Modelo B (multinivel), em compara¢ao com abordagens
isoladas, como o Modelo A (uninivel).

A Hipétese H1.1, que afirmava que o Modelo B apresentaria uma melhor qualidade
de segmentacdo em comparagio com o Modelo A, nido foi confirmada. Ao contrario do
esperado, o Método de Silhueta revelou um valor mais elevado para a abordagem uninivel,
especialmente para as propriedades (0,395) e os anfitrides (0,388), enquanto a abordagem
multinivel registou um valor significativamente mais baixo (0,176). Isto sugere que a coesdao
interna dos clusters foi superior nas abordagens uninivel, contrariamente a previsao inicial.
Estes resultados desafiam a literatura que frequentemente argumenta a favor da eficacia
superior dos modelos multinivel na segmenta¢do de dados complexos (Lebedev &
Sukhoparov, 2023; Ren et al., 2022), sugerindo que, no contexto deste estudo, as abordagens
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uninivel foram mais eficazes na criacdo de clusters coesos. No entanto, estes valores podem
refletir a simplicidade e a clareza dos dados quando analisados em niveis isolados, como
propriedades ou Josts, em vez de capturar interagdes complexas entre diferentes variaveis.
Por outro lado, o Indice Davies-Bouldin, que mede a separagao entre clusters, apresentou
resultados mais favoraveis para a abordagem uninivel, particularmente para os hoszs (0,278) e
as propriedades (0,931), enquanto a abordagem multinivel obteve um valor intermediario de
0,830. Isto reforca a ideia de que as abordagens uninivel, ao analisar variaveis isoladas,
permitiram uma melhor separagio entre os grupos formados, oferecendo maior distingao
entre clusters.

No que respeita a Hipotese H1.2, que previa uma baixa correspondéncia entre os
clusters gerados pelos dois modelos, os resultados da matriz de confusio confirmam esta
previsao. Apenas 45% dos clusters coincidiam entre os modelos, o que sugere que o Modelo
A, a0 tratar as variaveis de forma isolada, ndo foi capaz de capturar as interagdes entre as
caracteristicas dos anfitriGes, as propriedades e as avaliagdes dos hoéspedes. Estes dados
complexos e hierarquicos exigem abordagens mais sofisticadas, como o Modelo B, para que
se possa obter uma segmentagio detalhada e precisa (Guttentag et al., 2017). A
correspondéncia limitada entre os clusters confirma que o Modelo A nao consegue identificar
as nuances que sao capturadas pela abordagem mais fragmentada do Modelo B.

Adicionalmente, a Hip6tese H1.3, que previu uma concordancia moderada entre os
dois modelos, também foi validada. As métricas de concordancia, nomeadamente o Adjusted
Rand Index (ARI) com um valor de 0,53 e a Normalized Mutual Information (NMI) de 0,62,
indicam que, embora os modelos apresentem algumas semelhangas nos clusters gerados, o
Modelo B oferece uma segmentacao mais detalhada e diferenciada. Estes resultados estio de
acordo com os estudos de Chatterjee & Pasquier (2020), que destacam a capacidade das
abordagens multinivel para identificar padrées mais refinados nos dados, resultando numa
segmentagao mais eficaz.

Por fim, a Hipétese H1.4, que previa que uma abordagem mais fragmentada e
multinfvel proporcionaria insights mais ricos e eficazes, foi confirmada através da analise dos
resultados dos clusters. No Modelo A, a segmentagio reflete a analise de variaveis de forma
isolada, o que resulta em clusters com perfis mais simplificados, como segmentos de
anfitrides menos profissionais ou mais profissionais e anfitrides que se destacam na maior
parte das categorias com mais experiéncia e anfitrides que tem dificuldades em alinhar as
expetativas dos hospedes. Ja no Modelo B ¢ possivel observar que dentro dos anfitrides que
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gerem muitas propriedades existem aqueles que apresentam avaliagOes estaveis e outros que
apresentam problemas em certas categorias, sendo que ambos siao superhosts, e também
segmentos de anfitrides em que apresentam poucas propriedades, mas sao superhost e os
segmentos de anfitrides em que apresentam poucas propriedades, mas nao sao superhost.
Assim € possivel observar em ambos os modelos anfitrides profissionais e nao profissionais,
mas no modelo B temos uma visao mais clara dos superbosts, nos dois modelos conseguimos
tirar conclusoes em relacdo ao volume das propriedades, mas no modelo B é mais claro que
nem sempre o maior volume de propriedades ou a maior capacidade de alojamento resultam
em melhores avaliages gerais. Além disto, no modelo B é possivel observar uma maior
complexidade na relagdo do preco com a qualidade e um impacto da capacidade do
alojamento na percecao de qualidade. Mas o fator talvez mais importante visivel apenas no
modelo B ¢é a interacio complexa entre as variaveis (como nimero de propriedades,
capacidade de alojamento e avaliacGes) que interagem entre si. Assim, estes resultados sao
consistentes com os achados de Oyewole & Thopil (2023), que indicam que abordagens
multinivel permitem uma analise mais rica e detalhada em contextos onde multiplos niveis

de variaveis estdo interligados e, por isso, a H1 ¢ valida.
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5. Conclusao

Este dltimo capitulo ¢ dedicado ao resumo dos principais pontos abordados neste
estudo com as consideragdes finais, a descricao dos contributos para a Academia e para a
Gestao, as limitagdes encontradas no decorrer deste estudo e as sugestOes para futuras

Investigagoes.

5.1 Consideracoes finais

O objetivo desta dissertagao foi realizar uma analise detalhada dos diferentes perfis
de anfitriGes na plataforma Airbnb, aplicando uma metodologia de segmentacao multinivel.
Ao contrario das abordagens uninivel, que tendem a analisar variaveis de forma isolada, a
abordagem multinivel permitiu capturar as interagoes complexas entre diferentes niveis de
dados, como as avaliagoes dos hospedes, as caracteristicas das propriedades e dos anfitrides.
Esta metodologia revelou-se crucial para uma compreensio mais completa das dinamicas
que influenciam o sucesso dos anfitrides na plataforma (Qiu et al., 2023; Zal et al., 2024).

As principais descobertas deste estudo foram: (1) o Modelo B (multinivel) apresentou
uma segmentagao mais eficaz dos anfitrides do que o Modelo A (uninivel), conforme
esperado nas hipoteses formuladas (Hareesha et al., 2023); (2) as caracteristicas dos anfitrioes,
como o numero de propriedades geridas, a localizagao dos alojamentos e o envolvimento
com os hospedes, influenciam significativamente as avaliagdes e, consequentemente, o
sucesso na plataforma (Abrate et al., 2022); (3) a complexidade do modelo multinivel
permitiu identificar interagdes subtis entre variaveis que o modelo uninivel nio captou
(Chatterjee & Pasquier, 2020); (4) os perfis de anfitrides mais profissionais, que gerem varias
propriedades, tendem a ter avaliagdes mais consistentes, enquanto anfitrides com uma tnica
propriedade demonstram maior variabilidade nas suas avaliagbes (Farmaki & Kaniadakis,
2020).

A segmentacio multinivel, ao contrario da abordagem uninivel convencional,
possibilitou a detec¢ao de interagoes mais complexas entre as variaveis, as quais poderiam
passar despercebidas em analises mais simples. Esta metodologia permitiu, por exemplo,
explorar de forma mais detalhada como as caracteristicas dos anfitrides e das propriedades
influenciam as avaliagcbes dos hospedes, gerando insights mais profundos sobre os fatores
que contribuem para o desempenho dos anfitrides na plataforma. Com essa abordagem, foi
possivel obter uma compreensiao mais apurada das dinamicas que influenciam o sucesso, algo

que as abordagens tradicionais nao teriam captado com o mesmo nivel de precisdo.
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Adicionalmente, este estudo representa uma das primeiras aplicacdes da segmentagdao
multinivel num conjunto de dados de plataformas peer-to-peer (P2P) como o Airbnb,
abrindo caminho para novas formas de analise que capturam as interagoes dinamicas entre
anfitrides e hospedes. Até agora, a maior parte das investigacdes sobre Airbnb utilizava
abordagens uninivel, que, embora uteis, limitam a capacidade de compreender como os
diferentes niveis de dados influenciam mutuamente os resultados. Ao aplicar a metodologia
multinivel, este estudo mostrou que estas interagdes interdependentes podem ser nio sé
observadas, mas também quantificadas e exploradas de forma mais precisa e rigorosa, o que
marca uma evolugdo significativa na forma como as dinamicas entre anfitrides e hospedes
sao analisadas (Zal et al., 2024).

Em conclusao, esta dissertacdo contribui para a literatura sobre plataformas peer-to-
peer (P2P), ao apresentar uma abordagem inovadora de segmentacao multinivel, destacando
as interagOes entre anfitrides, propriedades e avaliagdes (Tussyadiah, 2016; Guttentag et al.,
2018).

5.2. Contribuicdes tedricas e praticas

Esta dissertacao contribui significativamente para o enriquecimento da teoria sobre
a segmentacao no contexto das plataformas peer-to-peer (P2P), como o Airbnb, ao aplicar e
testar uma abordagem inovadora de segmentacao multinivel. Até agora, a literatura sobre a
economia de partilha e plataformas digitais tem-se focado principalmente em abordagens
uninivel, que analisam variaveis de forma isolada, sem considerar as interagoes complexas
entre os diferentes niveis de dados, como avaliagdes dos hdspedes, caracteristicas das
propriedades e atributos dos anfitrides. O presente estudo preenche essa lacuna ao aplicar
uma metodologia inovadora de segmentacio multinivel, proporcionando uma visio mais
completa e detalhada das dinamicas que moldam o sucesso dos anfitrides (Abrate et al., 2022;
Qiu et al., 2023).

Do ponto de vista tedrico, este estudo marca uma inovagao ao utilizar a segmentagao
multinivel numa plataforma P2P pela primeira vez, oferecendo uma nova metodologia para
compreender melhor as dinamicas entre anfitrides e hdspedes. A segmentacao multinivel, ao
contrario da tradicional abordagem uninivel, permitiu identificar intera¢des subtis entre
variaveis que, de outra forma, ndo seriam capturadas. Por exemplo, ao analisar como as
caracteristicas dos anfitrides e das propriedades interagem com as avaliagoes dos hospedes,
esta abordagem demonstrou ser capaz de fornecer insights mais ricos e precisos sobre as

dinamicas que moldam o sucesso dos anfitrides na plataforma (Chatterjee & Pasquier, 2020).
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Trabalhos prévios (Farmaki & Kaniadakis, 2020; Guttentag, 2019) tinham ja salientado a
necessidade de abordar estas interagdes de forma mais complexa, algo que este estudo vem
concretizar de forma pioneira. O modelo teérico proposto podera, assim, servir de base para
futuras investigacoes que explorem a economia de partilha em maior profundidade

Outro contributo fundamental reside na aplicacio desta metodologia a diferentes
tipos de anfitrides. O estudo revelou que os anfitrides podem ser agrupados em diferentes
segmentos com base nas suas praticas de gestao, incluindo anfitrides profissionais, que gerem
multiplas propriedades, e anfitrides individuais, focados em gerir uma tnica propriedade.
Esta distingao, revelada pela abordagem multinivel, ajuda a compreender as diferencas de
comportamento e desempenho entre os anfitrides e como estas afetam as suas avaliagdes
(Farmaki & Kaniadakis, 2020; Abrate et al., 2022). Estudos anteriores, como o de Tussyadiah
(2016), ja sugeriam a importancia da segmenta¢ao, mas este trabalho demonstra como a
metodologia multinivel pode capturar de forma mais eficaz as complexidades envolvidas.
Assim, este estudo amplia a compreensiao da segmentacao dos anfitrides e das estratégias de
gestao adotadas.

Quanto as contribui¢des praticas, esta dissertacao oferece insights valiosos tanto para
os anfitrides do Airbnb quanto para os gestores de plataformas P2P. Os anfitrides podem
utilizar os resultados para ajustar as suas praticas de gestdo, dependendo do seu perfil, de
forma a maximizar as suas receitas e melhorar as suas avaliagdes. Anfitrides que gerem varias
propriedades, por exemplo, podem adotar uma abordagem mais padronizada e eficiente,
enquanto anfitrides individuais podem focar-se em proporcionar experiéncias personalizadas
para otimizar a satisfacdo dos héspedes (Farmaki & Kaniadakis, 2020). Além disso, as
plataformas podem utilizar a segmentacao multinivel para otimizar as suas estratégias de
apoio, adaptando-se as necessidades especificas de diferentes perfis de anfitrides,
melhorando a retengdo e a performance geral da plataforma (Qiu et al., 2023) (Tussyadiah,
2016; Farmaki & Kaniadakis, 2020).

Por fim, a aplicacado desta metodologia também tem implicagdes praticas para a
gestao de plataformas digitais. Ao identificar perfis mais detalhados de anfitrides, o Airbnb
pode implementar estratégias de personalizagio de servigos e criar programas de formagio
especificos para os diferentes tipos de anfitrides, promovendo uma experiéncia positiva para
os hospedes e, consequentemente, uma maior satisfagao e lealdade dos utilizadores (Abrate
et al., 2022). A segmentacao multinivel permite ainda uma melhor anélise de como diferentes
fatores, como o volume de propriedades e a interagdo com os héspedes, influenciam
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diretamente a reputacao e o sucesso dos anfitrides, permitindo decisdes mais estratégicas e
informadas

Outra implicagdo pratica importante esta relacionada com o uso da segmentacao
multinivel como uma ferramenta estratégica para a gestao de plataformas digitais. Esta
abordagem permite que as plataformas reconhecam e respondam melhor as necessidades
especificas de diferentes segmentos de anfitrides, promovendo a sua retengao € sucesso a
longo prazo. Ao adotar uma abordagem personalizada com base nos perfis segmentados, o
Airbnb e outras plataformas semelhantes podem aumentar a satisfagdo dos seus utilizadores
e garantir uma maior competitividade no mercado da economia de partilha (Guttentag et al.,
2018).

Em suma, esta dissertacio nao sé contribui para o avanco teérico da segmentacao
em plataformas P2P, como também oferece implicagdes praticas valiosas para a gestao de
anfitrides e plataformas. As descobertas apresentadas ampliam a compreensao das interagoes
complexas entre os diferentes niveis de dados, abrindo novas perspetivas para o estudo da
economia de partilha e fornecendo ferramentas praticas para melhorar a gestdao e o
desempenho dos anfitrides e das plataformas digitais.

5.3 Limitacodes e direcOes de pesquisa futura

Como em qualquer investigacao, esta dissertacao apresenta algumas limitagoes que
devem ser reconhecidas. Em primeiro lugar, o tamanho e a composi¢ao da amostra podem
limitar a generalizacao dos resultados. Os dados analisados foram recolhidos de uma amostra
muito pequena do que é Airbnb, principalmente as avaliages, o que pode limitar muito os
resultados obtidos. Além disso, embora os dados recolhidos da plataforma Inside Airbnb
fornecam informagoes detalhadas sobre os anfitrides, as propriedades e as avaliagoes, as
conclusoes tiradas a partir desta amostra nio podem ser generalizadas para o universo
completo de anfitrides da plataforma, uma vez que as caracteristicas regionais, culturais e
demograficas podem influenciar os padrées de comportamento dos anfitrides e hospedes
(Qiu et al., 2023)

Outra limitacdo importante esta relacionada com a complexidade inerente a
metodologia multinivel. Embora esta abordagem tenha permitido capturar interagdes mais
detalhadas entre diferentes niveis de dados, como avaliagoes dos hospedes e caracteristicas
das propriedades, a implementagio desta metodologia exigiu um maior esfor¢o
computacional e tempo para processar os dados. Além disso, o uso de metodologias

complexas como o clustering multinivel pode gerar resultados dificeis de interpretar ou
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comunicar, especialmente para audiéncias nao especializadas (Chatterjee & Pasquier, 2020).
Esta complexidade pode ter também afetado a clareza dos resultados, dado que algumas
variaveis foram analisadas de forma interdependente, o que pode ter dificultado a
interpreta¢ao exata do impacto de cada variavel individual.

Uma limitag¢ao adicional é o uso de um programa desenvolvido especificamente para
este estudo. Embora o programa em python tenha sido bem-sucedido na analise dos dados
do Airbnb, ele nao foi testado com outros tipos de dados ou em diferentes contextos. O
facto de o programa ser personalizado para esta investigacao significa que os resultados
obtidos sdo, até certo ponto, dependentes das suas funcionalidades e capacidades. Sem testes
adicionais com outros conjuntos de dados ou estudos, a aplicabilidade e eficicia da
ferramenta em cenarios diferentes ainda nao foram confirmadas, o que limita o seu potencial
uso em investigagoes futuras (Farmaki & Kaniadakis, 2020).

Além disso, a escolha entre as abordagens uninivel e multinivel reflete-se nas
limitagdes dos modelos. O Modelo A (uninfvel), mais simples, permite uma analise mais clara
e rapida das variaveis de forma isolada, mas perde nuances importantes ao nao considerar as
interagoes complexas entre os diferentes niveis de dados (Abrate et al., 2022. Ja o Modelo B
(multinivel), embora mais detalhado, exigiu uma maior capacidade de processamento e
apresentou uma maior complexidade na analise e comunica¢ao dos resultados. Este modelo
¢ mais adequado para captar a profundidade das intera¢Ges entre os diferentes niveis, mas a
sua implementa¢do e interpretacao podem ser desafiantes para os utilizadores da plataforma
ou os investigadores que nao tém familiaridade com este tipo de analise (Oyewole & Thopil,
2023)

As diregbes para pesquisas futuras podem focar-se em expandir o estudo para outras
areas geograficas e culturais, de forma a verificar se os resultados obtidos nesta investigacao
se mantém em diferentes contextos. Seria também relevante realizar uma analise comparativa
entre cidades com diferentes niveis de maturidade no uso da plataforma, de modo a
identificar padrdes que possam emergir em mercados mais estabelecidos versus mercados
em crescimento. Além disso, futuras investigagcbes poderiam incorporar variaveis adicionais
que ndo foram exploradas neste estudo, como o preco por noite, a descricao em texto do
anfitrido, ou as fotos das propriedades.

Por fim, uma outra linha de investigacdo poderia explorar a aplicagdo de abordagens
metodolégicas mistas, combinando dados quantitativos e qualitativos. A integragao de

métodos qualitativos, como entrevistas com anfitrides, poderia fornecer uma visao mais rica
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sobre as motivagOes e desafios enfrentados pelos anfitrides, complementando os achados
quantitativos. Além disso, futuras pesquisas poderiam explorar como diferentes perfis de
anfitrides podem adaptar as suas estratégias em resposta as mudangas de mercado, como as
novas regulamentagdes locais ou alterages nas preferéncias dos consumidores (Zal et al.,
2024).

Em suma, esta dissertagio abre novas perspetivas para o estudo da segmentacao de
anfitrides no Airbnb, mas também deixa espago para investigagdes adicionais que possam

expandir o conhecimento sobre este fendmeno em contextos mais amplos.
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Anexos

Anexo 1 - Literatura existente acerca dos tipos de anfitriGes

Tipo de Anfitrido

O Cidadio Global (Tussyadiah, 2016)

O Especialista Local (Tussyadiah, 2016)

O Pessoal (Tussyadiah, 2016)

O Sucedido (Tussyadiah, 2016)

O Criativo (Tussyadiah, 2016)

Profissionais Emergentes (Farmaki &

Kaniadakis, 2020)

Anfitrides Individuais com Motivagio

Econdémica (Farmaki & Kaniadakis, 2020)

Anfitrides Coabitantes Economicamente

Orientados (Farmaki & Kaniadakis, 2020)

Anfitrides ~ Coabitantes  Socialmente

Orientados (Farmaki & Kaniadakis, 2020)

Anfitrido amigivel e competente (Qiu etal,
2022)

Anfitrides profissionais (Abrate et al,

2022)

Anfitrides ndo profissionais (Abrate et al.,
2022)

Descrigido

Anfitrides que valorizam a interacio cultural, abertos a conhecer pessoas de diferentes partes do mundo.

Anfitrides com conhecimento local profundo, oferecem uma expetiéncia imersiva na cultura local.

Anfitrides focados em proporcionar uma experiéncia pessoal e auténtica, enfatizando caracteristicas pessoais.

Anfitrides com um certo nivel de realizagdo, destacam sua ocupacao profissional e educacio.

Anfitrides envolvidos em industrias criativas, como artes e design, oferecendo uma experiéncia unica e inovadora.

Anfitrides que gerem multiplas propriedades, tratam Airbnb como um negécio, foco na otimizagio de receitas.

Anfitrides que possuem uma ou duas propriedades, motivados principalmente pela gera¢io de uma fonte de rendimento

adicional.

Anfitrides que compartilham o seu espago pessoal, motivados economicamente e pela experiéncia, com énfase no aspeto

financeiro.

Anfitrides que compartilham o seu espago pessoal, mais focados nas interacdes sociais e na experiéncia cultural de

hospedar.

Anfitrides com caractetisticas como ser amigavel e acolhedor, além disso, demonstra habilidade e eficiéncia na gestio do

seu espaco e na prestagio de servigos.

Anfitrides que gerem multiplos anincios, que podem incluir propriedades préprias e de terceiros.

Anfitrides que compartilham espagos extras nas suas casas, muitas vezes motivados pela interagio social ou econémica.
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Anexo 2- Numero de anuncios na plataforma Airbnb em Lisboa em 2024 por freguesia

Cidade Total
Santa Maria | 3222
Maior
Miseticordia 2429
Arroios 2080
Cascais e Estoril 1512
Santo Anténio 1410

Anexo 3- Numero de anuncios na plataforma Airbnb no Porto em 2024 por freguesia

Cidade Total
Cedofeita, Santo Ildefonso, Sé, Miragaia, 7202
S3o Nicolau e Vitotia

Bonfim 1445
Santa Marinha e Sao Pedro da Afurada 711
Paranhos 572
Lotdelo de Ouro e Massarelos 560

Anexo 4- Descri¢ao da implementa¢do do programa em pyton

O programa implementado no script main.py, comega por solicitar ao utilizador os
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nomes dos ficheiros que contém as reviews e as informagOes relativas aos anfitrides e
propriedades. De seguida, o programa utiliza a funcao cleanl.og() do moédulo utils para
efetuar a limpeza do ficheiro de log (log.txt), preparando-o para registar novas entradas. Este
procedimento assegura que o ficheiro de log mantém apenas registos relevantes para a
execugdo corrente. Apos esta etapa, a fungao readFile() é invocada para proceder a leiturado
ficheiro que contém as informagdes dos anfitrides e propriedades. Esta leitura é realizada
recorrendo a bibliotecas especializadas na manipulagdo de ficheiros Excel, nomeadamente

pandas e openpyxl, garantindo a correta importagao dos dados para o ambiente de trabalho.

Num segundo momento, a fungao getlds() é empregue para extrair os identificadores
(IDs) a partir do dataframe previamente carregado do ficheiro dos anfitrides e propriedades.
A extragao dos IDs ¢é realizada sob a forma de uma lista, com a aplicagao de filtros que
eliminam valores nulos ou invalidos, assegurando a integridade dos dados a serem
processados. Subsequentemente, a funciao getReviews() é chamada para abrir e processar o
ficheiro de reviews. Os dados deste ficheiro sdo carregados num dataframe, onde os IDs
presentes sio comparados com a lista de IDs extraida inicialmente, permitindo a identificacdo

de correspondéncias e garantindo que apenas os IDs validos e relevantes sio considerados.

Para cada ID validado, a fun¢do findReview() ¢é utilizada para localizar a revzew
correspondente no dataframe de reviews. Esta funcdo realiza uma pesquisa estruturada,
assegurando que cada review ¢é corretamente associada ao ID respetivo. As revzewslocalizadas
sao entao preparadas para analise, um processo que inclui a substituicio de tags HTML,
como <bt/>, por quebras de linha, garantindo assim a legibilidade e consisténcia dos textos

antes de serem submetidos a analises subsequentes.

Finalmente, a fun¢iao analiseReview() do médulo bot é responsavel pela interacao
com a API do OpenAl, utilizando o modelo gpt-4 para a analise textual das reviews. Nesta
etapa, um prompt especifico é formulado e enviado ao modelo, solicitando uma analise
detalhada baseada em seis categorias predefinidas: Limpeza, Precisao, Check-in,
Comunicagao, Localizagio e Relagao Preco-Qualidade. Esta abordagem permite obter uma
avaliagdo sistematica e abrangente das reviews, orientada para critérios de qualidade

relevantes no contexto da hospitalidade.

Esta abordagem possibilitou a avaliagio de cada comentario numa escala de um a
cinco para cada dimensao analitica. Comentarios que nao mencionassem explicitamente uma

dimensdo recebiam automaticamente pontua¢ao zero, indicando a auséncia de avaliagio para
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essa caracteristica especifica. Expressdes como “irei voltar com certeza” ou “ndo valeu o

preco” influenciavam a pontuagio da caracteristica relagio preco/qualidade, enquanto

comentarios como “faltou agua quente, mas o anfitrido resolveu muito rapido”

(13

ou O

anfitrido deu as indicagdes erradas” impactavam a pontua¢ao na comunica¢ao. A capacidade

do sistema de processar estas nuances permitiu uma avaliagao precisa das mil avaliagbes nas

dimensoes estabelecidas.

Anexo 5 — Comparaciao Tabela de Contingéncia

Hosts Modelo B | Modelo A
1 2 4
2 2 2
3 3 3
4 2 3
5 4 6
6 1 5
7 1 5
8 4 6
9 4 6
10 5 1
Anexo 6 — Comparacio dos Centroides A vs B
Cluster_Centroids_A | 1 2 3 4 5
1 0 0 0 0 1
2 0 1 0 0 0
3 0 1 1 0 0
4 0 1 0 0 0
5 2 1 0 0 0
6 0 0 0 3 0
Anexo 7 - Centroides das Métricas
Adjusted Rand Index (ARI) 0.6170212765957447
Normalized Mutual Information (NMI) | 0.8537076662093104
Homogeneity 0.8056404908414813
Completeness 0.9078744580780113
V-Measure 0.8537076662093104
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Anexo 8 - Discussao geral de resultados

Hipoteses

Descricdo

Resultado

H1

Uma abordagem multinivel
apresenta uma segmentagao mais
eficaz dos anfitrides, ao capturar
de forma mais detalhada as
interagSes complexas entre
diferentes niveis de dados
(avaliagdes, caracteristicas das
propriedades e informagoes dos
anfitrides), em comparacdo com
abordagens uninivel.

Suportada

Uma abordagem multinivel
apresenta uma melhor qualidade
de segmenta¢ido em comparagio
com abordagens uninivel.

Nao suportada

Uma abordagem multinivel nao
apresenta correspondéncia com
abordagens uninivel.

Suportada

H1.3

Uma abordagem multinivel no
apresenta concordancia com
abordagens uninivel.

Suportada

Uma abordagem multinivel,
devido a sua complexidade,
proporcionara insights mais ricos
e serd mais eficaz na identificacao
de padrées em comparagio com
abordagens uninivel.

Suportada
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