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Resumo

No atual contexto da economia digital, a medi¢do de métricas de desempenho tornou-se crucial
para apoiar a gestdo ¢ a tomada de decis@o. No setor do turismo, esta necessidade ¢ ainda mais
evidente, dado o peso das plataformas digitais de pesquisa e reserva no percurso do consumidor
e a multiplicidade de fatores que moldam a conversdo. Entre as métricas disponiveis, o racio
Look to Book (L2B) mede a eficacia de conversao, ao expressar a propor¢ao de pesquisas que
resultam em reservas. Isoladamente, esta métrica traduz a relagdo entre procura e agdo. No
entanto, em articulagdo com variaveis como prego, tipologia de quarto ou regime alimentar,
permite compreender padrdes de conversdo com maior profundidade.

A presente dissertacdo tem como objetivo central identificar os fatores que influenciam
significativamente o racio L2B. Para tal, foi utilizada uma base de dados real do setor turistico,
correspondente a0 més de dezembro de 2024, a qual foram aplicados modelos de regressao
linear multipla, com o objetivo de testar a associa¢do entre o racio e um conjunto de variaveis
explicativas.

Com base nos resultados obtidos, observa-se que o preco médio tem efeito negativo na
conversdo, enquanto determinadas tipologias de quarto e regimes alimentares mostram
impactos positivos. Verificou-se ainda um resultado inesperado nas tarifas ndo reembolsaveis,
cyja influéncia positiva contrasta com o esperado. No seu conjunto, os fatores apresentam
magnitudes proximas, o que reforca o caracter multifatorial do L2B.

Em termos de contributos, a nivel académico, a investigacao acrescenta evidéncia empirica a
literatura sobre métricas de conversdo, ao oferecer uma analise quantitativa que enriquece a
compreensdo do L2B e dos fatores que o influenciam. Do ponto de vista da gestdo, o estudo
demonstra a utilidade e o potencial do L2B enquanto ferramenta de apoio a decisdo, que
disponibiliza orientagdes praticas que podem sustentar estratégias de marketing, operagdes e
revenue management. Para além disso, destaca-se a sua relevancia para o Business
Intelligence, ao oferecer um indicador capaz de ser integrado em dashboards e sistemas de

monitorizagdo, o que potencia uma gestao mais analitica e orientada por dados.

Palavras-Chave: Look to Book, Gestao, Turismo, Business Intelligence, Regressao Linear

Multipla



Abstract

In the current context of the digital economy, the measurement of performance metrics has
become crucial to support management and decision-making. This is especially relevant in the
tourism sector, where digital platforms are central to the search and booking process and where
multiple factors shape conversion outcomes. The Look to Book (L2B) ratio captures the
efficiency with which searches are converted into bookings. While it reflects the link between
demand and action on its own, when analyzed together with variables such as price, room type,
or meal plan, it provides valuable insights into conversion dynamics.

The main objective of this dissertation is to identify the factors that significantly influence the
L2B ratio. For this purpose, a real dataset from the tourism sector, covering December 2024,
was analyzed using multiple linear regression models to assess the association between the
ratio and a set of explanatory variables.

The results indicate that average price exerts a negative effect on conversion, whereas certain
room types and meal plans have positive impacts. An unexpected outcome emerged with non-
refundable rates, whose positive influence contrasts with conventional expectations in the
literature. Overall, the factors display comparable magnitudes, underscoring the multifactorial
nature of the L2B.

This study makes two main contributions. From an academic perspective, it provides empirical
evidence that enriches the literature on conversion metrics through a quantitative analysis of
the L2B and its determinants. From a managerial standpoint, it highlights the utility and
potential of the L2B as a decision-support tool, offering practical guidance for strategies in
marketing, operations, and revenue management. Moreover, its relevance for Business
Intelligence is emphasized, as the ratio can be integrated into dashboards and monitoring

systems, fostering more analytical and data-driven management practices.

Keywords: Look to Book, Management, Tourism, Business Intelligence, Multiple Linear

Regression
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I — Introducio

A digitaliza¢do tem transformado profundamente diversos setores, sendo o turismo um dos mais
impactados. A crescente integracdo de ferramentas digitais nos processos de pesquisa,
planeamento e reserva alterou de forma decisiva o comportamento dos consumidores, que
passaram a valorizar ndo apenas a conveniéncia, mas também a personalizagdo e a confianca no
ambiente online. Este fendmeno, impulsionado pela disseminacdo de plataformas digitais, redes
sociais e sistemas de reserva em tempo real, trouxe consigo novas oportunidades e desafios para a
gestao das organizagdes. De acordo com Barykin et al. (2021), a digitalizagdo no turismo assume
hoje uma relevancia estratégica, ao passo que estudos como os de Tussyadiah e Zach (2017),
sublinham a forma como os consumidores se tornaram coprodutores da experiéncia, ao
influenciarem e serem influenciados por avaliagdes, recomendacdes e contetidos digitais. Desta
forma, o comércio digital no turismo tornou-se, assim, um espago mediado por dados, algoritmos
e interfaces, onde a eficiéncia da conversao depende de multiplos fatores, desde o preco até a

percegdo de valor da oferta (Barykin et al., 2021; Gretzel et al., 2015).

Neste contexto, torna-se essencial compreender métricas que permitam avaliar a eficacia da
conversdao em ambientes digitais. Entre elas, destaca-se o racio Look to Book (L2B), que mede o
desempenho da conversdo de pesquisas em reservas. Isoladamente, o L2B expressa a relacao entre
procura e a¢ao, refletindo a proporcao de reservas face ao volume de pesquisas. No entanto, o seu
verdadeiro valor analitico advém da articulagdo com variaveis adicionais, como o prego, a
tipologia de quarto ou o regime alimentar, que ajudam a explicar porque ¢ que determinados

padrdes de conversdo sdao mais ou menos eficazes.

A questdo central que orienta esta dissertagdo consiste em identificar os fatores que influenciam
significativamente o racio L2B. A partir de um conjunto de dados reais do setor turistico, procura-
se compreender de que forma varidveis como o preco médio, as tipologias de quarto, os regimes
alimentares ou as politicas tarifarias, se relacionam com a eficiéncia da conversao digital. O
objetivo do estudo ¢ duplo, por um lado, contribuir para o aprofundamento da literatura sobre
métricas de conversao em contextos digitais, ao aplicar metodologias quantitativas a um fenémeno
ainda pouco estudado. Por outro lado, explorar o potencial do L2B enquanto ferramenta de gestao,
evidenciando a sua utilidade pratica para areas como o marketing, as operagdes, o revenue

management € o0 Business Intelligence.



Este trabalho procura, assim, articular duas dimensdes complementares. Do ponto de vista
académico, pretende oferecer evidéncia empirica que reforce o debate sobre métricas de
desempenho no comércio digital no turismo, destacando o L2B como um objeto valido de analise.
Do ponto de vista da gestdo, a dissertagdo procura demonstrar que a analise do L2B fornece pistas
uteis para a tomada de decisdo estratégica, permitindo diagnosticar problemas de conversao,
priorizar segmentos de clientes e apoiar a constru¢ao de modelos de previsao mais ajustados a

realidade dos mercados digitais.

No que respeita a estrutura, a dissertacdo encontra-se organizada em sete capitulos. O presente
capitulo que corresponde a introdugdo, o segundo capitulo onde se desenvolve a revisdo da
literatura. O terceiro capitulo descreve a metodologia utilizada. O quarto capitulo apresenta a
exploracao estatistica inicial dos dados, enquanto o quinto dedica-se a modelagao e validacao
estatistica. O sexto capitulo apresenta a discussdo dos resultados obtidos e as suas implica¢des
praticas. Por fim, o sétimo capitulo sintetiza as principais conclusdes, apresenta as contribui¢des
académicas e de gestdo, reconhece as limitagdes do estudo e apresenta as recomendagdes para

estudos futuros.

II - Revisao da Literatura

2.1 — Conversao do Consumidor e o Conceito de Look to Book (L2B)
A conversdo do consumidor, um conceito amplamente explorado no ambito do marketing digital,
refere-se ao processo através do qual os potenciais clientes realizam acdes especificas que resultam

numa compra efetiva (Xie & Lee, 2020; Moe & Fader, 2004).

Do ponto de vista do comportamento do consumidor, a literatura aponta para uma reorganizagao
das etapas classicas de decisdo, como a consciencializagdo, a consideragao, a inten¢ao € a acao, as
quais sd0 mais vezes expostas em ambientes digitais. Varios autores tém sublinhado que, estas
etapas de decisdo sdo influenciadas por varidveis como a apresentacdo visual da oferta, a facilidade
de navegacdo, os sistemas de recomendacdo personalizados, a reputagdo online e a

compatibilidade com dispositivos moveis (Xie & Lee, 2020; Wu et al., 2024).

No setor da hospitalidade e turismo, este processo envolve uma sequéncia de etapas
comportamentais que refletem o percurso do cliente, desde o primeiro contacto com a oferta até a

realizagdo da reserva. Segundo Xie e Lee (2020), esse percurso pode ser segmentado em quatro



fases, auxiliares da reorganizacdo das etapas classicas de decisdo, sendo estas: a

consciencializagdo, a consideragao, a interacao digital e a reserva.

Tabela 1 — Fases do processo de conversao digital no turismo

Fase Descricao

1. Consciencializagdo | O consumidor toma conhecimento do produto ou servigo (ex.: hotel)

através de motores de busca, redes sociais ou anuncios online.

2. Consideragao O consumidor compara diferentes ofertas com base em fatores como

prego, avaliacdes, localizacdo e comodidades.

3. Interacdo Digital O consumidor realiza agdes como clicar em anuncios ou visitar a

pagina do hotel, o que demonstra um maior envolvimento com a oferta.

4. Reserva O consumidor finaliza a transacao através da realizagao da reserva, que

leva a conclusao do processo de conversao.

Fonte: Xie e Lee (2020)

Estas fases foram também conceptualizadas por Moe e Fader (2004), que analisaram o
comportamento dindmico de conversdo em ambientes de comércio eletronico e demonstraram que
a conversao resulta de um processo dinamico de decisdo, onde multiplas varidveis contextuais e

individuais influenciam o resultado final.

Embora os seus estudos se tenham centrado em plataformas genéricas de e-commerce, as
dindmicas descritas sdo altamente relevantes para o setor turistico, especialmente quando aplicadas
a sistemas de reservas online. Neste enquadramento, de plataformas online no turismo, a conversao
¢ o resultado de uma série de decisdes e interagdes, influenciada pela percecao de valor por parte

do cliente, pela facilidade de navegagdo da plataforma e pela clareza da informagao.

E neste contexto que surge a necessidade de métricas especificas para avaliar a eficacia do processo
de conversdo. A métrica Look to Book (L2B), representa o racio entre o nimero de pesquisas
efetuadas por um utilizador (look) e o numero de reservas concluidas (book), conforme

representado na Equacao 1.



128 = N® de Reservas .
~ N2de Pesquisas M

Desta forma, um L2B elevado ¢ desejavel, ja que traduz uma maior taxa de conversao, de interesse
em agdo, que reflete aspetos como a atratividade da oferta, a clareza da proposta de valor ou a
qualidade da experiéncia digital proporcionada ao utilizador. Este desempenho positivo pode

refletir uma proposta de valor bem alinhada com as expetativas do publico-alvo.

Por outro lado, um réacio L2B baixo deve ser entendido como sinal de alerta, na medida em que
pode indicar obstaculos entre a procura gerada e a conversao efetiva. Estes obstaculos podem
decorrer de fatores, como pregos pouco competitivos, falhas na experiéncia do utilizador, ou uma
comunicagdo ineficaz da oferta disponivel. Assim, o L2B torna-se um indicador sensivel ndo s6 a

atratividade da oferta, mas também a eficacia do processo digital de captagdo e conversao.

Ainda que um L2B elevado represente, em termos operacionais, uma maior eficacia na conversao,
também pode refletir situacdes de baixa procura ou de limitacdo na variedade de opgdes
apresentadas ao cliente (Xie & Lee, 2020). Sendo assim, a correta interpretacdo do L2B deve ser
complementada com um enquadramento contextual que considere variaveis de oferta, procura e
comportamento do consumidor, como volume total de trafego, o tempo médio de navegacdo ou a
taxa de rejeicdo. Esta abordagem permite uma compreensao mais contextualizada e potencia

decisOes mais informadas e eficazes.

Esta métrica tem sido utilizada por empresas do setor para monitorizar o desempenho das suas
plataformas, em especial por intermediarios como bedbanks (entidades grossistas que distribuem
inventario de hotéis para outras agéncias), OTAs (Online Travel Agencies (ex.: Booking.com,
Expedia)), bem como por plataformas de venda B2B (Business-to-Business), e B2C (Business-to-
Consumer). Embora o termo ndo se encontre padronizado na literatura académica, a logica
subjacente ao L2B, enquadra-se na analise de métricas de conversao digitais adaptadas a realidade

da industria do turismo.

Importa esclarecer que o racio L2B, na sua formula¢ao base, corresponde a relagdo entre o nimero
de reservas efetuadas e o niimero de pesquisas realizadas. Embora esta métrica ndo integre
diretamente variaveis como datas de entrada e saida, destino, tipologia de quarto ou faixa de preco,

o seu valor pode ser significativamente enriquecido quando analisado em articulagdo com esses



atributos. Esta abordagem cruzada permite compreender melhor os contextos em que o L2B ¢ mais
elevado, o que facilita a identificacdo de padrdes de procura e de fatores que favorecem a

conversao.

Embora existam outras métricas que avaliem a conversao, o L2B destaca-se pela sua simplicidade,
aplicabilidade imediata no setor do turismo e potencial para ser desdobrado em anélises
segmentadas com grande valor operacional. Em contraste, no comércio eletronico tradicional, a
conversao ¢ normalmente definida como o racio entre visitantes e transa¢des concluidas, sem
necessariamente considerar os filtros e interagdes detalhadas ao longo do processo (Mariani,

2020).

Embora o termo Look to Book ainda ndo surja na literatura cientifica, varios estudos discutem
conceitos similares sob outras denominagdes, como search-to-booking conversion rate ou click-
to-purchase ratio. Por exemplo, Cezar e Ogiit (2015) realizaram uma anélise ao impacto de fatores
como avaliagdes de clientes, sistemas de recomendacao e ordem de posicionamento nas listas de
resultados, onde concluiram que estes elementos influenciam diretamente a taxa de conversao em

plataformas de reserva online.

Adicionalmente, trabalhos como os de Buhalis e Law (2008) e Xiang et al. (2015), ajudam a
compreender o papel crescente das tecnologias de informacdo no turismo, ao dar destaque a
importancia dos motores de busca, da apresentagao visual da oferta e da qualidade dos sistemas de
recomendacao. Os autores Buhalis e Law (2008) e Xiang et al. (2015) alertam para o facto de o
comportamento do consumidor digital ser fortemente influenciado por estimulos contextuais e pela
arquitetura da informagdo, elementos que podem condicionar o sucesso da conversdo e,

consequentemente, afetar indicadores como o L2B.

Em sintese, o racio Look to Book pode ser considerado um indicador pratico do desempenho
comercial digital, especialmente util em plataformas de intermediagdo turistica. A sua andlise
permite compreender melhor a eficicia das estratégias de captagdo e conversdo de procura, bem
como identificar eventuais fragilidades em cada etapa da experiéncia do consumidor. Contudo,
apesar da sua utilizagdo em contextos empresariais especificos, existe uma lacuna evidente na
literatura cientifica no que respeita a analise quantitativa dos fatores que influenciam o L2B, com

base em dados reais. Esta constatacdo justifica a necessidade de mais investigagdo, através de



abordagens estatisticas que explorem os determinantes desta métrica em ambientes operacionais

concretos.

2.1.1 — Fatores Influentes na Taxa de Conversao

A taxa de conversdo constitui um dos principais indicadores de desempenho no comércio digital
turistico, ao evidenciar a eficacia na transformacdo de visualiza¢des ou interacdes online em
reservas concretas. Compreender os fatores que influenciam este indicador ¢ fundamental para a

otimizagdo das estratégias comerciais das plataformas de distribui¢do turistica.

A literatura cientifica tem identificado diversos elementos que condicionam a taxa de conversao
nas plataformas digitais de turismo, apontando para uma multiplicidade de dimensdes, sendo estas
econdmicas, tecnoldgicas, percetivas e comportamentais, que, em conjunto, moldam as decisdes

dos consumidores ao longo do processo de reserva.

Entre os fatores econdomicos, o preco e a percec¢ao de valor por parte do consumidor destacam-se
como uns dos elementos mais influentes. Diversos estudos demonstram uma correlagdo negativa
entre precos elevados e intencao de reserva, sobretudo em mercados com elevada transparéncia
informacional (Mohapatra et al., 2023). No entanto, esta relacao ¢ modulada por variaveis como a
reputagdo da unidade, a fidelizagdao do cliente ou a qualidade percebida pelo mesmo, o que pode
facilitar a tolerancia a precos superiores desde que justificados por atributos valorizados (Wang et

al., 2021).

As caracteristicas do alojamento, como o tipo de quarto, o regime de alimentacdo, a vista ou até
mesmo a presen¢a de comodidades adicionais, influenciam significativamente o comportamento
de reserva. A investigacdo de Tussyadiah e Zach (2017), evidencia que estas especificagdes sao
cuidadosamente analisadas pelos consumidores durante a fase de decisdo, sendo determinantes na

escolha final e na percecdo de valor da oferta.

Outro fator bastante estudado ¢ a reputacdo online, criada pelas avaliagdes e classificacdes de
clientes anteriores. Avaliagdes positivas sobre o produto geram confianga, reduzem a percegao de
risco € aumentam a probabilidade de conversdao. Zhao et al. (2015) demonstram que a qualidade,
quantidade e atualidade das avaliagdes tém impacto direto na intencao de reserva, sendo este efeito

particularmente relevante em ambientes altamente competitivos.



A posicao do alojamento nas paginas de resultados das plataformas online ¢, por sua vez, um fator
que influencia significativamente a decisdo de reserva. A analise comportamental revela que os
utilizadores tendem a clicar nas primeiras op¢des exibidas, o que cria a percecdo de que a sua
visibilidade se deve a qualidade ou popularidade do alojamento (Masiero & Nicolau, 2015). Esta
dindmica tem implica¢des diretas tanto na estratégia comercial dos fornecedores como nos

algoritmos de ordenagao das plataformas.

Adicionalmente, a percecdo de escassez e urgéncia, provocada por mensagens como “Ultimo
quarto disponivel” ou “Reservado recentemente”, aumenta a pressao temporal e reduz a
procrastinacao. Tussyadiah e Zach (2017) referem que estas taticas contribuem para a aceleracao

da decisdo de reserva, sobretudo em consumidores mais indecisos ou em contextos de alta procura.

Tendo em conta o panorama atual do consumo digital, ¢ importante destacar a influéncia que o
conteudo visual exerce na taxa de conversdo, uma vez que imagens e videos assumem um papel
determinante na forma como o consumidor avalia e confere credibilidade a oferta apresentada. De
acordo com El-Said (2020), concluiu-se que imagens de alta qualidade, coerentes com a descri¢ao
do alojamento, reforcam a credibilidade da oferta e aumentam a intencao de reserva, atuando assim

como substitutos parciais da experiéncia tangivel.

Finalmente, a influéncia das redes sociais tem-se afirmado como determinante no comportamento
de reserva, ao influenciarem tanto a descoberta de destinos como a confianca nas escolhas dos
consumidores. O contetido partilhado em plataformas digitais, como Instagram ou TikTok,
contribui para a construcao da imagem dos destinos e dos alojamentos, sobretudo entre os publicos
mais jovens. O estudo de Petkovi¢ et al. (2024), confirma que a presenca ativa e positiva nas redes

sociais tem um impacto significativo na intencdo de visita e reserva.

Em sintese, a taxa de conversao nas plataformas digitais de turismo resulta da interagao de um
conjunto de fatores interdependentes, que vao desde dimensdes objetivas, como o preco € os
atributos do alojamento, até aspetos subjetivos, como a reputagao online ou o conteudo visual. A
incorporagdo destes fatores numa ldgica estratégica permite ndo apenas otimizar o desempenho
individual de cada unidade de alojamento, mas também desenvolver politicas de distribui¢cao mais

eficazes, alinhadas com o comportamento do consumidor digital contemporaneo.



2.2 — Modelacao Preditiva e Business Intelligence

A crescente disponibilidade de dados nas organizagdes tem vindo a reforcar praticas analiticas no
apoio a tomada de decisdo estratégica. Entre essas praticas, destacam-se a modelagdo preditiva e
o Business Intelligence (BI), duas abordagens fundamentais na era da gestao orientada por dados.
Em contextos de gestdo, estas ferramentas assumem um papel cada vez mais central na
monitorizagdo de desempenho, alocagdo eficiente de recursos e antecipacao de tendéncias de
mercado. Como referem Sharda et al. (2020), estas metodologias possibilitam uma gestdo mais
proativa e fundamentada em evidéncia, crucial em ambientes cada vez mais competitivos e

volateis.

A modelagdo preditiva pode ser definida como a aplicacdo de métodos estatisticos e algoritmos
para prever resultados futuros com base em padrdes identificados em dados historicos
(Wooldridge, 2019). Esta abordagem ¢ versatil e pode ser aplicada a varias areas da gestdo, como
o planeamento estratégico, a analise de risco, a previsao de rotatividade de clientes ou a otimizacao
de operagdes. Na pratica, esta técnica pode ser aplicada através de ferramentas como Python, R ou
IBM SPSS, que permitem estimar procura, prever flutuacdes de receitas ou antecipar desvios de
desempenho. Um exemplo relevante ¢ o estudo de Chong et al. (2017), no qual modelos preditivos
foram utilizados para antecipar vendas com base em sentimentos dos consumidores, avaliagdes
online e estratégias promocionais, evidenciando a utilidade desta técnica na gestdo comercial e de

marketing.

De forma complementar, o Business Intelligence envolve um conjunto de processos, arquiteturas
e tecnologias que visam transformar dados brutos em informagao relevante para apoiar a gestao.
O seu foco incide na recolha, integragao e visualizagdo interativa de dados, permitindo analises e
decisdes mais ageis e baseadas em métricas concretas (Popovic et al., 2012). Esta orientacao
analitica favorece o desenvolvimento de culturas organizacionais data-driven, promovendo uma

maior capacidade de resposta as exigéncias do mercado.

No plano operacional, plataformas como Power BI, Tableau ou QlikSense t€ém sido amplamente
adotadas por gestores de diferentes setores, precisamente por facilitarem a criagao de dashboards
interativos, o acompanhamento de KPIs (Key Performance Indicators), a disseminagao de insights

e a tomada de decisdes junto das equipas de gestdo. Tal como referem Sharda et al. (2020), estas



ferramentas contribuem decisivamente para a democratizacao do acesso a informagdo e para o

desenvolvimento de culturas organizacionais orientadas para a analise ¢ a melhoria continua.

No dominio do turismo, estas abordagens tém sido amplamente adotadas, impulsionadas pela
digitalizacdo dos canais de venda e pela crescente disponibilidade de dados transacionais e
comportamentais. A modelagdo preditiva tem-se revelado particularmente til na previsao de taxas
de ocupacao, receitas esperadas (RevPAR), niveis de procura e métricas de conversdo, como o

L2B.

Por outro lado, o BI tem permitido as organizacdes turisticas monitorizar a performance comercial,
ajustar politicas de pricing e melhorar a experiéncia do cliente através da personalizagdo da oferta
(Fuchs et al., 2014; Del Vecchio et al., 2018). A capacidade de cruzar dados comportamentais,
contextuais e transacionais torna estas ferramentas indispensaveis em ambientes altamente
dindmicos, como bedbanks ou agéncias online (OTAs), onde o volume ¢ a variedade de dados sdo

particularmente elevados.

E neste contexto que a métrica L2B adquire uma importancia estratégica. Apesar de, na sua forma
base, este racio ndo incorporar diretamente variaveis como datas de entrada e saida, destino ou
tipologia de quarto, o seu valor analitico aumenta significativamente quando combinado com
atributos contextuais. Esta andlise segmentada permite identificar contextos onde a taxa de
conversao ¢ mais elevada, facilitando decisdes como o ajuste de precos, a reformulagdo da oferta
ou o reforco de campanhas promocionais. A andlise estatistica do L2B através de modelos
explicativos, como a regressao linear multipla, permite estimar o impacto relativo de diferentes
fatores no desempenho comercial, conforme a literatura econométrica (Gujarati & Porter, 2009;
Wooldridge, 2019). Assim, a simplicidade operacional e a aplicabilidade imediata do L2B,
tornam-no particularmente relevante em ambientes de intermediagdo digital, como os bedbanks ou

as OTA:s.

Porém, autores como Tussyadiah e Zach (2017) e Hair et al. (2019) reforcam a importancia da
analise exploratoria de dados (EDA) como etapa prévia essencial para garantir a validade
estatistica dos modelos e a robustez das conclusdes. A articulagao entre EDA, modelagdo preditiva
e BI garante uma base solida para decisdes fundamentadas em dados, reduzindo o risco de

enviesamento e aumentando o valor pratico das anélises.



Por fim, destaca-se o potencial do L2B enquanto KPI digital. Quando incorporado em dashboards
personalizados, pode ser cruzado com outros indicadores operacionais, como o tempo médio de
navegacao, taxa de rejeicdo ou duragdo da sessdo, proporcionando uma visdo mais integrada do
comportamento do utilizador. O acompanhamento continuo destes KPIs, através de ferramentas
como Power BI ou Tableau, contribui para a criagao de uma cultura de decisao orientada por dados
(Del Vecchio et al., 2018), e estabelece uma ligacao direta entre a anélise quantitativa e a gestao
estratégica, tanto no setor do turismo como na generalidade das organizacdes que operam em

ambientes digitais.

2.2.1 — Miétricas de Conversiao e KPI nas Plataformas Digitais

Num cendrio marcado pela crescente digitalizagdo da economia, a utilizacdo de indicadores de
desempenho tornou-se fundamental para apoiar a tomada de decisdo baseada em dados. Em
particular, a defini¢do e monitorizacdo de Key Performance Indicators (KPIs) sdo praticas centrais
da gestdo contemporanea, funcionando como instrumentos que permitem alinhar objetivos
organizacionais, acompanhar resultados operacionais e responder com agilidade as exigéncias de
ambientes dindmicos e competitivos (Sharda, Delen, & Turban, 2020). Neste sentido, os KPIs
digitais surgem como uma extensao natural das métricas tradicionais, adaptando-se a realidade dos

modelos de negdcio baseados em plataformas tecnologicas, como € o caso do turismo online.

Na gestao, os KPIs podem assumir diferentes fun¢des consoante a area funcional da organizacao.
Na area financeira, métricas como a margem operacional ou o retorno do investimento continuam
a ser amplamente utilizadas. Por outro lado, no dominio do marketing digital, indicadores como o
click-through rate, o custo por aquisicdo ou o engagement rate, ganham destaque.
Independentemente da sua natureza, a utilidade dos KPIs reside na sua capacidade de tornar a
performance organizacional em dados mensuraveis, comparaveis e orientados para a melhoria
continua. A sua integracdo em sistemas de Business Intelligence, como dashboards analiticos
interativos, permite as organizacdes uma monitorizagdo mais eficaz e agir de forma proativa

perante desvios ou oportunidades (Popovic€ et al., 2012).

No setor do turismo, onde a experiéncia do consumidor e a competitividade da oferta sdo fatores
criticos, os KPIs tém vindo a assumir um papel de destaque. Estas métricas medem a eficacia com
que uma plataforma transforma o interesse dos utilizadores, traduzido em pesquisas, cliques ou

visualizagOes, em acOes concretas, como reservas. Entre estas métricas, destaca-se o L2B, um KPI
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particularmente relevante em contextos de elevada intermediacao digital, como bedbanks, OTAs

ou plataformas B2B.

Embora o calculo do L2B seja relativamente simples, a analise combinada entre este racio e
variaveis complementares, permite identificar padrdes de conversdo, diagnosticar potenciais
obstaculos a reserva e ajustar campanhas promocionais ou estratégias de pricing. Como salientam
Xiang et al. (2015), a andlise cruzada entre métricas de conversdo e dados comportamentais
favorece decisdes mais ageis e bem fundamentadas, com impacto direto na proposta de valor

digital apresentada ao consumidor.

Simultaneamente, métricas classicas do desempenho hoteleiro continuam a desempenhar um papel

relevante na gestdo operacional, nomeadamente:
o Taxa de Ocupacio: percentagem de quartos vendidos face ao total disponivel;
e ADR (Average Daily Rate): receita média por quarto vendido;

e RevPAR (Revenue per Available Room): receita média por quarto disponivel, resultante

da conjugacdo entre a taxa de ocupacdo e o ADR.

Embora estas métricas sejam eficazes na avaliacao do desempenho operacional, a sua utilidade em
ambientes puramente digitais € limitada. Por isso, a reunido entre KPIs digitais de conversao, como
o L2B, e indicadores operacionais classicos permite uma leitura mais integrada do desempenho,
ao cruzar indicadores pré-reserva com resultados financeiros reais (Sigala, 2018; Del Vecchio et

al., 2018).

Para maximizar o valor dos KPIs, a sua interpretacdo deve ser feita em fun¢do do posicionamento
estratégico da organiza¢do. Por exemplo, bedbanks ou intermediarios digitais beneficiam
particularmente da analise do L2B, pois variagdes neste racio podem indicar problemas de
disponibilidade, falhas no contetido ou pregos pouco competitivos. Ja operadores hoteleiros com
venda direta poderdo continuar a privilegiar o ADR ou o RevPAR, especialmente quando

integrados com KPIs digitais que reflitam a jornada do consumidor.

A literatura sugere que a eficacia da monitorizacdo de KPIs depende da capacidade tecnoldgica da
organizacdo e da integracdo dos indicadores em sistemas analiticos (Chong et al., 2017).

Plataformas como Power BI ou Tableau, sdao hoje amplamente utilizadas para visualizar e cruzar
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dados provenientes de diferentes fontes, visualizar insights relevantes de forma intuitiva e
acionavel e reforcar a cultura organizacional orientada por dados (Sharda et al., 2020). A
integracao de métricas como o L2B nestas plataformas permite ndo apenas antecipar desvios, mas
também personalizar a oferta, otimizar a experiéncia digital e alinhar decisdes estratégicas com os

objetivos organizacionais.

Em sintese, os KPIs e métricas de conversdo digital representam instrumentos indispensaveis para
uma gestao eficaz, informada e orientada por dados. A sua articulagdo com sistemas de Business
Intelligence, bem como a sua analise cruzada com varidveis contextuais, permite as organizagoes
atuar com maior proatividade, rigor e visao estratégica. Esta l6gica aplica-se tanto a gestdo no setor
do turismo como as restantes areas de negodcio, uma vez que as implicagdes ¢ boas praticas
associadas a estes indicadores sdo transversais a outras areas da gestdo, servindo de ponte natural

para a abordagem dos desafios especificos enfrentados pelas empresas no ecossistema online.

III - Metodologia

3.1 — Abordagem Metodoldgica do Estudo

A presente investigagdo ¢ de natureza quantitativa e tem como objetivo analisar de que forma
diferentes fatores influenciam o racio Look to Book (L2B), com auxilio de dados disponibilizados
pela empresa Viagens Abreu. A investigagdo procura compreender de que forma varidveis como
0 preco, o tipo de quarto ou o plano de refei¢des, influenciam o desempenho de conversao medido

através do L2B.

A estratégia metodologica adotada parte de conhecimento previamente explorado na literatura
sobre conversdo digital, comportamento do consumidor e métricas de performance no turismo
(Kotler et al., 2021; Petkovi¢ et al., 2024), com o objetivo de validar empiricamente a relacao entre

variaveis independentes e a taxa de conversdo observada.

Trata-se de um estudo transversal, uma vez que os dados utilizados foram recolhidos num periodo
temporal especifico, 0 més de dezembro de 2024, o que proporciona uma representacao estatica
das dindmicas do fendmeno em analise nesse momento. Adicionalmente, este ¢ um estudo
aplicado, uma vez que utiliza dados reais provenientes da empresa e procura gerar conhecimento

com aplicabilidade pratica a realidade empresarial. Os resultados alcancados poderao constituir
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um contributo relevante para a gestdo, orientando a defini¢do de estratégias de melhoria das

empresas.

A metodologia de andlise baseia-se em modelagdo estatistica, que serd conduzida através de um
modelo de regressao linear multipla (Ordinary Least Squares - OLS), que permite estimar a relagao
entre a variavel dependente (L2B) e um conjunto de variaveis explicativas selecionadas. A escolha
deste modelo deve-se a sua ampla aplicacdo em estudos na area da Gestdo e do Marketing (Hair
et al., 2019; Wooldridge, 2020), bem como a sua capacidade para captar relagdes lineares entre

variaveis continuas e categoricas.

3.2 — Recolha e Fontes de Dados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos a partir de registos internos da empresa Viagens
Abreu, mais especificamente da area de Business Optimization, com foco na analise da
performance comercial dos clientes que utilizam a plataforma digital da empresa para efetuar

pesquisas e reservas de alojamento.

A escolha desta organizagdo como objeto de estudo justifica-se pela disponibilidade de dados
internos, que permitem uma analise aprofundada sobre o comportamento do cliente e os fatores
influentes no racio L2B. Ao mesmo tempo, o conhecimento obtido neste estudo pode gerar

beneficios diretos para a gestao estratégica e tomada de decisdo da empresa.

A recolha de dados foi realizada durante o0 més de dezembro de 2024, a sele¢do deste més visa
garantir uma amostra com volume representativo de pesquisas e reservas, devido a conjugacao de

reservas de fim de ano, campanhas promocionais e dindmicas especificas da época natalicia.
Os dados analisados foram obtidos a partir de dois tipos de ficheiros operacionais:

e Conjunto de 64 ficheiros CSV com dados sobre as reservas dos 1000 hotéis com maior
nimero de reservas, incluindo variaveis como preco da reserva, categoria do quarto e
tipo de regime alimentar incluido. A partir dele foi formado o dataset de reservas,
cujas variaveis sao apresentadas na Tabela 2.

e Relatério mensal de atividade, que apresenta o nimero de pesquisas realizadas por
cada hotel. A partir deste foi construido o dataset de pesquisas, cujas variaveis sao

apresentadas na Tabela 3.
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Tabela 2 — Varidveis presentes no dataset de reservas

Variavel Descricao

Code Representa o cddigo que identifica um hotel especifico por fornecedor, ou seja, o
mesmo hotel pode ter varios codigos diferentes porque pode ser oferecido por

varios fornecedores.

Hotel Representa o nome do hotel como aparece em sistema.

Master Representa o codigo que identifica um Unico hotel, independentemente do seu
fornecedor.

Room Representa a categoria de quarto, de acordo com o sistema.

Meal Plan | Representa o tipo de regime alimentar incluido na reserva.

Status Representa o estado em que a reserva se encontra.
Rate Representa o valor do quarto na reserva.

In Representa a data de check-in do cliente.

Out Representa a data de check-out do cliente.

Fonte: Autor (2025)

Tabela 3 — Varidveis presentes no dataset de pesquisas

Variavel Descriciao

Code Representa o codigo que identifica um hotel especifico por fornecedor,
ou seja, 0 mesmo hotel pode ter varios cddigos diferentes porque pode

ser oferecido por varios fornecedores.

Name Representa o nome do hotel como aparece em sistema.

Master Representa o codigo que identifica um Unico hotel, independentemente

do seu fornecedor.

City Representa a cidade onde localiza o hotel.

Country Representa a sigla do pais onde se localiza o hotel.

Globally Requested | Representa o numero de pesquisas por “Code”.

Fonte: Autor (2025)

Para assegurar o calculo da métrica L2B, procedeu-se a integracdo dos dois conjuntos de dados,

um que contém o total mensal de pesquisas (dataset de pesquisas) e outro que contém as reservas
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individuais realizadas ao longo do mesmo periodo (dataset de reservas). As reservas foram
previamente agregadas por hotel, que permitiu a combinagdo com os dados de pesquisas. A jungao

foi realizada com base na variavel comum “Code”.

A partir do conjunto de dados integrado (dataset de andlise), foi calculada a métrica Look to Book
(L2B), definida como o racio entre o numero de pesquisas e o nimero de reservas efetuadas por

cada hotel, ilustrado na Equagao 1.

Todo o processamento dos dados foi realizado em Excel e em Python, onde se utilizou o ambiente
Jupyter Notebook e as bibliotecas Pandas ¢ NumPy, garantindo rastreabilidade, reprodutibilidade

e eficiéncia no tratamento de grandes volumes de informagao.

Na seccdo seguinte, serd apresentado em detalhe o processo de preparacdo dos dados e a forma
como os dois datasets foram integrados, incluindo as etapas de recodificagdo das categorias de

quartos, agregacao e juncao.

3.3 — Preparacio dos Dados

3.3.1 — Recodificacdo das Categorias de Quarto

Durante o processo de preparagao dos dados, verificou-se que a variavel “Room”, associada ao
tipo de quarto, apresentava uma elevada diversidade de categorias, resultante de formatos distintos,
idiomas variados e diferentes niveis de detalhe. Esta situagao resultava numa falta de uniformidade
que dificultava a andlise comparativa entre unidades hoteleiras e impedia a utilizagdo direta da

variavel nas fases seguintes do estudo.

De modo a ultrapassar esta limitacao, procedeu-se a atribuigdo de novos rotulos as categorias de
quarto, com o objetivo de reduzir a granularidade. Esta recodificagdo foi feita com base na leitura

de padrdes frequentes na variavel “Room”, através de nuvens de palavras ou gréficos de barras.
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Figura 1 - Nuvem dos pares de palavras mais frequentes em “Room”
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Figura 2 — Grafico de barras dos pares de palavras mais frequentes em “Room”
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Esta recodificagdo, resultou na criacdo de quatro categorias agregadas, suficientemente distintas

entre si, mas que preservam a logica comercial das tipologias analisadas: Room, Deluxe, Non-

Refundable Room e Outros.

As categorias foram definidas da seguinte forma:

Room: Inclui quartos identificados como Single Room, Standard Room, Double Room,
Triple Room ou variagdes semelhantes, desde que nao contenham elementos associados a
luxo ou servigos premium, como jacuzzi, piscina, vista mar, vista jardim, ou variagdes

proximas. Esta categoria foi associada a tipologia mais simples e habitual.

Deluxe: Inclui todos os quartos com descricoes como Deluxe, King, Queen, Suite,
Superior, bem como aqueles que mencionam explicitamente algum elemento de conforto
superior ou luxo, tais como jacuzzi, whirlpool, piscina, vista mar, vista jardim, vista
piscina, mengdes ao regime All Inclusive, ou designacdes proximas. Esta categoria foi

associada ao segmento de quartos de valor mais elevado.

Non-Refundable Room: Inclui todos os quartos cuja descrigdo mencione explicitamente
“Non-Refundable” ou variagdes proximas. Esta tipologia foi interpretada como
representativa de ofertas mais economicas, uma vez que estas condi¢cdes estdo

habitualmente associadas a pregos mais baixos.

Outros: Categoria residual atribuida a descrigdes de quartos que ndo se enquadravam em
nenhuma das anteriores, como por exemplo Apartment, Bungalow, ou outras designagdes

menos frequentes e também aos valores nulos encontrados neste campo.

O mapeamento foi realizado em Python, com base em regras textuais aplicadas as descri¢des

originais da variavel.

3.3.2 — Agregacao do Dataset de Reservas

Conforme descrito previamente, os dados de reservas utilizados foram recolhidos a partir de um

conjunto de 64 ficheiros CSV extraidos ao longo do més de dezembro de 2024. Cada ficheiro

incluia registos ao nivel da reserva individual, com diversas variaveis operacionais.

A primeira etapa do tratamento consistiu em juntar todos esses ficheiros num unico dataset,

recorrendo ao Python e utilizando a biblioteca pandas, para poder agrupar todos os ficheiros. Apods
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a consolidacao dos dados brutos, foi necessario agrega-los ao nivel mensal por hotel, de forma a
alinhar a granularidade com o dataset de pesquisas. Para garantir essa compatibilidade entre ambas
as fontes, utilizou-se a variavel “Code” como chave de agregacdo, por ser o identificador unico de

cada hotel e a unica variavel, presente nos dois conjuntos de dados.

Durante o processo de agregacdo, aplicaram-se diferentes estratégias de tratamento consoante o
tipo de variavel. No caso da variavel “Rate” (prego por noite), foi calculada a média mensal por
hotel. Para isso, somaram-se todos os valores de “Rate” associados a reservas confirmadas de cada
hotel (“Code”), dividindo-se esse total pelo numero de ocorréncias validas, criando-se assim a

variavel “Avg Rate”.

Para além da média do prego por noite, foi também contabilizado o nimero total de reservas
confirmadas por cada hotel ao longo do més de dezembro. Esta contagem corresponde ao nlimero
de vezes que cada cdodigo de hotel (“Code”) surgiu nos registos, o que permitiu criar a variavel
denominada “N_Reservas”. Esta variavel representa o nimero de reservas por hotel no periodo
em analise, sendo essencial para analises complementares como, por exemplo, o calculo do racio

Look to Book (L2B).

As varidveis categéricas, como o tipo de quarto (Room) e o plano de refei¢des (Meal Plan), foram
transformadas ao converter cada categoria em variaveis indicadoras binarias. Posteriormente,
contabilizaram-se as frequéncias absolutas por hotel, permitindo caracterizar a oferta por unidade
hoteleira. No caso da variavel “Room”, ap6s a recodificagdo em quatro categorias, como Room,
Deluxe, Non-Refundable Room e Outros, cada uma foi representada como coluna distinta no
dataset, sendo as ocorréncias mensais agregadas por hotel (Code). O mesmo procedimento foi
aplicado a variavel “Meal Plan”, originando colunas correspondentes as categorias originais: A/l

Inclusive (Al), Bed & Breakfast (BB), Full Board (FB), Half Board (HB) e Room Only (RO).

O resultado final desta fase foi um ficheiro tinico, onde cada linha representa um hotel distinto,
com os principais atributos agregados, ao nivel mensal, e preparados para posterior jun¢do com o

dataset de pesquisas, tal como se pode verificar na Figura 3.
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Figura 3 — Representacao da transformacao dos dados

N_Reservas Deluxe Non-Refundable Room Outros

0

Room Meal Plan

)
@
-]

Room BB

wn
co

Room BB

Room BB E
Room BB 356 3 2 537.750198

Room BB 2856 890 210.000000

2
253
253

8

=
=i

Room BB
Room BB

2

Room BB
Room BB 2
180450 313 Room

2

MO NN
=1
@ & o

w
)

Fonte: Autor (2025)

3.3.3 — Construc¢ao do Dataset de Analise: Junc¢ao dos Datasets

Apbs a transformagdo e agregacao das variaveis provenientes do dataset de reservas, foi necessario
integrar esta informagdo com os dados relativos as pesquisas efetuadas por cada hotel. Estes dados,
essenciais para o calculo do racio L2B, encontravam-se num ficheiro distinto, o dataset de
pesquisas, que apresentava, a escala mensal, o nimero total de pesquisas por hotel durante o més

de dezembro de 2024.

Para alinhar os conjuntos de dados, procedeu-se a jun¢do dos ficheiros pela varidvel Code, que
identifica unicamente cada hotel. Esta integragdo permitiu combinar o volume de reservas com o
numero de pesquisas correspondentes, o que garantiu consisténcia temporal e granularidade. Com
a base unificada, calculou-se a varidvel dependente do estudo, o racio Look to Book (L2B),
indicador obtido através da divisdo do nimero de reservas pelo numero de pesquisas por hotel,

uma métrica central no setor do turismo.

Por fim, foi realizada uma verifica¢do final da coeréncia dos dados, para assegurar a auséncia de
registos com pesquisas iguais a zero, de forma a evitar divisoes invalidas, e garantir a integridade
de todos os campos necessarios a analise. A base final, ficou constituida por variaveis numéricas
agregadas, indicadores sobre o tipo de produto oferecido (como o tipo de quarto e o plano de
refei¢des), valores médios por hotel (como o prego por noite) e a variavel dependente L2B, pronta

para ser utilizada na fase de modelacdo estatistica.
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3.3.4 — Definicao das Variaveis

Apo6s todo o processo de consolidagdo, limpeza e preparagao dos dados, foi possivel definir o

conjunto final de varidveis que servem de base a analise estatistica. Estas variaveis refletem nao

sO os aspetos quantitativos ligados a procura e ao preco, mas também as caracteristicas qualitativas

dos produtos turisticos oferecidos pelos hotéis, como o tipo de quarto e o plano de refeigdes.

A Tabela 4 resume todas as varidveis utilizadas na andlise e descreve o seu significado, tipo e

fun¢ao no estudo:

Tabela 4 - Variaveis utilizadas na analise

classificagdes anteriores.

Nome da Variavel Tipo Descricao Papel na Analise
Code Categorica | Identificador unico de cada hotel na base | Identificador /
de dados. Agrupador
Avg Rate Numérica | Preco médio por noite por hotel, | Variavel
calculado com base nas reservas com | explicativa
estado confirmado.
L2B Numérica | Racio entre o nlimero total de reservas e | Variavel
o numero total de pesquisas por hotel. dependente
Room Numérica | Numero de ocorréncias de quartos | Variavel
simples ou normais por hotel. explicativa
Deluxe Numérica | Numero de ocorréncias de quartos com | Variavel
caracteristicas de luxo ou gama superior. | explicativa
Non- Numérica | Numero de ocorréncias de quartos | Variavel
Refundable Room classificados como ndo reembolsaveis. | explicativa
Outros Numérica | Numero de ocorréncias de categorias de | Variavel
quarto que ndo se enquadram nas | explicativa
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All Inclusive (Al) Numérica | Numero de ocorréncias de reservas com | Variavel
regime de tudo incluido. explicativa
Bed and Breakfast | Numérica | Numero de ocorréncias de reservas com | Variavel
(BB) pequeno-almoco incluido. explicativa
Full Board (FB) Numérica | Numero de ocorréncias de reservas com | Variavel
pensdo completa. explicativa
Half Board (HB) Numérica | Numero de ocorréncias de reservas com | Variavel
meia pensao. explicativa
Room Only (RO) Numérica | Numero de ocorréncias de reservas sem | Variavel
qualquer plano de refei¢des incluido. explicativa

Fonte: Autor (2025)

Este conjunto de variaveis foi escolhido por representar de forma equilibrada a combinacao entre
volume de procura, caracteristicas do produto e opgdes tarifarias. Constitui, assim, a base sobre a

qual sera desenvolvida a modelagdo estatistica apresentada na préxima secgao.

3.4 — Modelo Estatistico

Para compreender quais os fatores que influenciam o racio L2B, recorreu-se a aplicacdo de um
modelo de regressao linear multipla. Esta técnica estatistica permite avaliar o efeito conjunto de
véarias variaveis independentes sobre uma varidvel dependente continua, tornando-se
particularmente util em contextos onde se pretende compreender relagdes complexas entre

fenOmenos.

Segundo Hair et al. (2019), a regressdo linear ¢ uma das técnicas mais utilizadas em estudos de
gestdo e analise de desempenho, uma vez que permite estimar a forca, diregdo e significancia
estatistica dos efeitos de diversos preditores em simultdneo, o que possibilita a identificagdao de
fatores mais relevantes para a explicacdo do fenomeno em andlise. No presente estudo, o objetivo
¢ avaliar, em que medida, determinados atributos relacionados com os hotéis, as reservas e as

ofertas disponiveis influenciam a conversao, medida através do racio L2B.

A estimativa do modelo foi realizada através do método dos Minimos Quadrados Ordinarios

(MQO), mais conhecido como Ordinary Least Squares (OLS), que constitui o procedimento
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estatistico mais comum em modelos de regressdo. Esta abordagem estatistica classica procura
ajustar a melhor linha possivel aos dados, minimizando a soma dos quadrados dos residuos, ou
seja, diminuindo o total dos erros entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo.
Trata-se, assim, de um método conhecido pela sua robustez e simplicidade, e amplamente validado

na literatura, proprio para estudos com dados continuos e multiplos preditores (Wooldridge, 2020).

No entanto, para que os coeficientes estimados por MQO sejam estatisticamente validos, ¢
necessario que determinados pressupostos fundamentais da regressao linear sejam respeitados.
Estes pressupostos, amplamente reconhecidos na literatura econométrica (Gujarati & Porter, 2009;
Wooldridge, 2020), sdo também conhecidos como condi¢des do teorema de Gauss-Markov,
asseguram que os estimadores obtidos sejam os melhores, lineares e nao-viesados (BLUE — Best

Linear Unbiased Estimators). Estes pressupostos sao os seguintes:

e Linearidade do modelo: Parte-se do principio de que existe uma relagdo linear entre a
variavel dependente e cada uma das varidveis independentes. Caso contrario, o modelo

podera estar mal especificado.

e Normalidade dos residuos: Os residuos (erros do modelo) devem seguir uma distribuigao
aproximadamente normal. Esta condi¢cdo ¢ importante para garantir a validade dos testes

de significancia estatistica aplicados aos coeficientes.

o Homoscedasticidade: A variancia dos residuos deve ser constante para todos os niveis das
variaveis independentes. A violacao desta condi¢do (heterocedasticidade) compromete os

intervalos de confiancga e os testes de hipoteses.

e Auséncia de multicolinearidade: As variaveis independentes ndo devem apresentar fortes
correlacdes entre si. A presenca de multicolinearidade (existéncia de relagdes lineares entre
preditores) dificulta a interpretacdo dos coeficientes e pode comprometer a estabilidade das

estimativas.

Na prética, ¢ frequente que dados reais, sobretudo dados operacionais recolhidos em contexto
empresarial, ndo cumpram na integra todos os pressupostos teoricos exigidos pela regressao linear.
De acordo com Gujarati e Porter (2009), os dados reais raramente seguem o “cenario ideal”, logo
o desafio de aplicar modelos estatisticos a dados empiricos reside justamente na identificacao e

mitigacao destas limita¢des, de forma a garantir a validade das conclusdes.
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Quanto a significancia global do modelo, esta foi avaliada através da estatistica F, em vez da
tradicional Analise de Variancia (ANOVA). Importa referir que a estatistica F é conceptualmente
e matematicamente equivalente 8 ANOVA global, uma vez que ambas comparam a variancia
explicada pelo modelo com a variancia residual, ao testar se, em conjunto, as variaveis
independentes contribuem significativamente para explicar a variabilidade da variavel dependente.
Este teste global constitui um critério fundamental para justificar a utilizagdo de qualquer modelo
de regressdo como estrutura valida para fins interpretativos e preditivos (Field, 2018; Gujarati &

Porter, 2009; Wooldridge, 2016).

No contexto da regressao linear multipla, a estatistica F testa a hipotese nula conjunta de que todos

os coeficientes associados as variaveis independentes sdao iguais a zero, isto ¢é:
Hy: p1=Fr==p=0

Importa sublinhar que o valor absoluto da estatistica F, por si s0, ndo constitui critério suficiente
para avaliar a validade global do modelo. Desta forma, o elemento decisivo € o p-value associado,
que indica se a variancia explicada pelo modelo ¢ significativamente superior a varidncia nao
explicada. Somente quando o p-value associado a estatistica F se encontra abaixo do nivel de
significancia definido (o = 0,05) se pode concluir que o modelo, no seu conjunto, ¢ estatisticamente

significativo e adequado para fins interpretativos e preditivos.

Ao longo deste estudo, a estatistica F foi utilizada em alternativa a ANOVA como critério global
de valida¢dao dos modelos de regressdo, de forma a garantir consisténcia metodologica e evitar

redundancia na apresentagao dos resultados.

IV — Analise e Exploracio Estatistica de Dados

A andlise exploratéria de dados (EDA — Exploratory Data Analysis) representa uma etapa
fundamental em qualquer investigagdo quantitativa, que permite uma compreensao mais clara da
estrutura e das caracteristicas dos dados, antes da aplicacdo de técnicas estatisticas mais
complexas. No ambito da regressdo linear multipla, a EDA assume um papel particularmente
relevante, pois possibilita a dete¢cdo de padrdes, tendéncias, outliers e assimetrias que, se

ignorados, podem comprometer a validade dos pressupostos do modelo.

De acordo com autores como Hair et al. (2019) e Field (2018), a qualidade das inferéncias

estatisticas depende fortemente da adaptacdo aos pressupostos exigidos pelos modelos utilizados.
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A EDA constitui, por isso, um instrumento essencial ndo apenas para o diagnéstico de eventuais
distor¢cdes ou desequilibrios, mas também para a tomada de decisdes informadas sobre

transformagdes, limpeza ou ajustamentos necessarios a robustez da analise.

Neste capitulo, procede-se a uma exploragao estatistica cuidadosa dos dados, de forma a garantir
que a base utilizada na modelagdo preditiva apresenta as condi¢des ideais para gerar resultados

fiaveis e bem fundamentados.

4.1 — Fase 1: Analise Exploratoria Inicial

A primeira fase da Analise Exploratoria de Dados (EDA) teve como objetivo compreender o
comportamento da variavel dependente e das variaveis explicativas presentes no estudo, com o
propoésito de diagnosticar padrdes, assimetrias, outliers e eventuais violagdes dos pressupostos
exigidos pela regressdo linear multipla. A andlise combinou abordagens graficas (histogramas,
boxplots, matrizes de correlagdo e scatterplots) e numéricas (estatisticas descritivas), permitindo

obter um retrato fiel da estrutura e qualidade dos dados.

4.1.1 Distribuicao da Variavel Dependente (L2B)
A andlise da variavel dependente (L2B), revelou uma distribuicdo significativamente assimétrica
a direita, com uma concentra¢ao massiva de observagdes muito préximas de zero, uma cauda longa

e valores pontuais a aproximar-se de 1, tal como se pode observar na Figura 4.
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Figura 4 — Distribuicao do L2B
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Este padrdo representa uma realidade expectavel no setor de vendas online, onde a maioria das

pesquisas ndo resulta em reservas efetivas.

Os valores da analise descritiva confirmam esta leitura, uma vez que a média do L2B ¢ de apenas
0,041, enquanto a mediana, ainda mais baixa (0,005), revela a predominancia de taxas de
conversao muito reduzidas. O desvio padrdo ¢ relativamente elevado, cerca de 0,109, o que
demonstra uma dispersdo significativa face a média, e o valor méximo de 0,996 confirma a

existéncia de casos pontuais de conversao quase total, que constituem outliers estatisticos.

Por sua vez, o boxplot, representado na Figura 5, reforca visualmente esta evidéncia, que mostra

multiplos outliers na cauda superior da distribuicao.
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Figura S — Boxplot do L2B
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Adicionalmente, o célculo dos coeficientes de assimetria (skewness) e curtose reforca a

necessidade de tratamento estatistico da variavel, apresentando os seguintes resultados:

* Skewness: 4.533 - Valor substancialmente superior a zero, o que indica uma distribui¢do bastante
enviesada a direita, ou seja, a maioria dos valores encontra-se concentrada em niveis baixos, com

uma cauda longa que se estende para valores mais elevados;

* Curtose: 24.111 - Valor significativamente superior a 3, o que caracteriza uma distribui¢do
leptoctrtica, ou seja, com caudas mais pesadas do que uma distribui¢cdo normal e maior incidéncia

de valores extremos (outliers).

Desta forma, estas caracteristicas comprometem a normalidade e a homocedasticidade necessarias
a regressao linear, tornando previsivel a necessidade de aplicar, mais adiante, uma transformacgao

a variavel dependente L2B.

-26 -



4.1.2 Distribuicao das Variaveis Independentes

A avaliagdo das varidveis explicativas revelou padrdes distintos, mas com uma caracteristica

comum, distribui¢des assimétricas e presenga de valores extremos. O histograma, que se pode

observar na Figura 6, ilustra este fendmeno para variaveis como Avg Rate, Room, Deluxe, € 0s

diferentes regimes de refei¢ao (BB, RO, Al, etc.).
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A variavel Avg Rate (preco médio por noite) apresenta uma média de 611,94 euros, mas com um

valor maximo extremamente elevado de 119.348,80 euros, o que evidencia outliers de grande

magnitude. No entanto, a mediana (474,75 euros) ¢ substancialmente inferior a média de 611.94
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euros, sugerindo enviesamento positivo. O histograma (Figura 6), mostra uma concentraciao
acentuada de valores baixos, enquanto o boxplot confirma a presenca de outliers significativos, tal

como se pode observar na Figura 7.

Figura 7 — Boxplots das Variaveis Explicativas
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Este padrao refor¢a a necessidade de aplicar uma transformacdo de suavizagcdo a variavel
Avg Rate, de forma a reduzir a assimetria e minimizar o impacto de valores extremos na

modelagao.

Por outro lado, variaveis como Deluxe € Room a assimetria ¢ igualmente evidente. No caso de

Deluxe, a média ¢ de 55,85 quartos, mas o valor méximo atinge 1.086, e a mediana ¢ de apenas 1
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quarto, que demonstra que a maioria dos hotéis ndo oferece esta tipologia em larga escala,
enquanto alguns poucos tém uma disponibilidade muito acima da média. A varidvel Room segue
um comportamento semelhante, com uma média de 161,82 quartos, uma mediana de 154 ¢ um
valor maximo de 1.090, refletindo diferengas significativas na capacidade entre unidades

hoteleiras.

Quanto as varidveis associadas a regimes de refei¢do (Al, BB, FB, HB, RO), a assimetria ¢ ainda
mais evidente. Por exemplo, a variavel BB apresenta uma média de 99,13 quartos, mas tem uma
mediana de apenas 8 e um maximo de 1.090, enquanto a variavel RO tem uma média de 117,42,
uma mediana de 24 ¢ um maximo de 1.082. Estes resultados revelam concentra¢des acentuadas
em torno de zero ou valores baixos, acompanhadas de outliers significativos, reflexo de que nem

todos os hotéis oferecem estes regimes de forma generalizada.

Com o auxilio visual da Figura 7, confirma-se a presenca de outliers, o padrao comum de forte
dispersdo e alta assimetria em praticamente todas as variaveis. Esta heterogeneidade sugere que a
utilizacao direta destas varidveis no modelo pode comprometer os resultados, sendo aconselhavel
aplicar transformagdes, como normalizagdes, criacao de bins ou categorizacdo, para controlar estas

distorcdes.

4.1.3 Relacao entre Variaveis: Correlacio e Multicolinearidade

A matriz de correlagdo, apresentada na Figura 8, revela coeficientes baixos entre a varidvel
dependente (L2B) e as varidveis independentes, o que sugere a auséncia de relagdes lineares fortes.
As correlacdes mais significativas concentram-se entre variaveis do mesmo dominio, como Room
e Deluxe, com um coeficiente negativo de -0,35, ou como BB e RO, com um coeficiente negativo
de -0,44, padrdes estes que indicam alguma redundancia de informacao entre varidveis associadas

a tipologia de quartos.
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Figura 8 — Heatmap das Correlagdes entre Varidveis
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Estas correlagdes justificam a necessidade de refletir sobre uma possivel agregacdo ou

recodificacdo de variaveis para evitar sobreposi¢ao de efeitos explicativos no modelo final.

O diagnostico de multicolinearidade, realizado através do teste Variance Inflation Factor (VIF),
confirmou esta situacdo, pois todas as varidveis, exceto Avg Rate, com um VIF aproximadamente

igual a 1,00, apresentaram valores de VIF infinitos, que ¢ um indicador de colinearidade quase
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perfeita. Este cenario compromete a estabilidade dos coeficientes e refor¢a a necessidade de

reestruturar ou agregar variaveis antes da modelacao.

Os diagramas de dispersao ilustram a fraca relagdo linear entre o L2B e as varidveis explicativas,

tal como se pode verificar na Figura 9.

Em grande parte dos casos, observa-se uma elevada concentra¢dao de pontos junto ao eixo do L2B
onde o valor ¢ igual a 0, o que dificulta a detegdo de tendéncias claras. Este padrao reforca a
necessidade de transformagao da variavel dependente, ndo s6 para melhorar a distribui¢do, mas

também para potenciar a sua relacdo funcional com as varidveis explicativas.

Figura 9 — Scatterplots entre L2B e variaveis independentes
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Por exemplo, mesmo hotéis com centenas de quartos num determinado regime (como BB ou RO)
podem apresentar taxas de conversao (L2B) proéximas de zero, enquanto outros com oferta muito
reduzida obtém valores de L2B substancialmente superiores. Isto evidencia a complexidade da
relacdo entre oferta e conversdo e reforca a utilidade de métodos de transformagdo que realcem

padrdes ocultos.

4.1.4 Consideracoes finais da Fase 1
A primeira fase da Analise Exploratoria de Dados permitiu identificar aspetos criticos para a

preparagao dos dados para a modelagao:

e O L2B apresenta assimetria elevada, curtose acentuada e presenga de outliers, justificando

a aplicacao de uma transformagao;

e O Avg Rate contém outliers extremos que podem distorcer a analise, o que reforca a

necessidade de uma transformagao logaritmica;

e As variaveis de tipologia de quartos e regimes de refeicdo apresentam concentragdes de

zeros e caudas longas, recomendando a aplicacao de binning;

e A multicolinearidade detetada exige reestruturagdo das variaveis, de forma a eliminar

redundancias e assegurar a estabilidade da modelacao.

Conclui-se, assim, que a base de dados, na sua configuracdo original, exige um conjunto de

transformagdes que serdo detalhadas na fase seguinte da analise exploratodria.

4.2 - Transformacgodes Aplicadas aos Dados

Apos a andlise exploratoria inicial, constatou-se que varias varidveis apresentavam assimetria
acentuada, concentragdes excessivas de valores muito baixos ou nulos, bem como outliers de
magnitude elevada. Estas caracteristicas comprometiam a normalidade, a homocedasticidade e a
estabilidade dos coeficientes estimados, violando pressupostos fundamentais da regressao linear
multipla. Para resolver estas limitagdes e preparar o dataset para a modelacdo, foram aplicadas
quatro transformacdes principais: binning, criagdo de varidveis dummy, transformacao logaritmica

do Avg Rate e transformacao logit do L2B.
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4.2.1 - Binning

Perante as distribui¢des assimétricas, caudas longas e elevada concentragdo de valores nulos
observadas em varias varidveis explicativas, procedeu-se ao binning, isto ¢, a criagdo de escaldes,
ou intervalos, definidos a partir da analise dos percentis empiricos e da dispersdo real de cada
variavel. A 16gica foi selecionar intervalos mais curtos nas zonas onde a densidade de observagdes
¢ elevada e intervalos mais largos onde surgem poucos valores € mais extremos, assegurando
sempre que cada intervalo tenha um niimero suficiente de observacgdes para suportar inferéncia

estatistica e interpretacao.

Esta abordagem foi aplicada as varidveis de tipologia de quarto (Deluxe, Non-Refundable Room,
Outros, Room) e de regime de refei¢do (Al, BB, FB, HB, RO), onde se ajustou os limites aos

percentis e a dispersao especifica de cada uma.

Por exemplo, num registo onde o hotel teve 18 ocorréncias de quartos Deluxe, a analise da
distribuicao revelou Percentil 25% = 0, Percentil 50% = 1, Percentil 75% = 5, Percentil 90% = 20
e maximo = 1086. Com base nestes marcos e de forma a garantir intervalos representativos,
segmentou-se a variavel nos escaldes 0, 1-5, 6-20, 21-100 e >100. Assim, um registo com Deluxe

= 18 foi colocado no escaldo 6-20.

No entanto, em varidveis mais dispersas, adotaram-se intervalos mais alargados, como por
exemplo, Room foi segmentado em 1-50, 51-150, 151-300, 301-500 e >500, enquanto BB foi
segmentado em 1-10, 11-50, 51-200 e >200, para reduzir a influéncia de outliers, captar efeitos

ndo lineares e simplificar a leitura dos efeitos em modelagao.

4.2.2 - Criag¢ao de Dummies

A partir dos escaldes definidos na etapa anterior, criaram-se variaveis dummy, ou seja, variaveis
binarias (0 ou 1) que indicam se um registo pertence ou ndo a um determinado intervalo, para
permitir a inclusdo destas categorias num modelo linear sem impor uma ordem artificial entre os

escaloes.

Esta abordagem permitiu modelar efeitos nao lineares e especificos de cada categoria, sem impor
uma relagdo ordinal artificial entre os bins. Por exemplo, um hotel que registou 320 ocorréncias de
quartos Room, a varidvel Room binned 301-500 teria um valor igual a 1 e 0 nos restantes

intervalos de Room, o que preserva a natureza qualitativa das categorias resultantes do binning.
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Para cada conjunto de dummies oriundo da mesma variavel, deixou-se uma categoria de fora, que
funciona como categoria de referéncia. Esta pratica, amplamente recomendada na literatura, evita
a multicolinearidade perfeita pela soma das dummies ser igual a 1, problema conhecido como
dummy variable trap, e garante que cada coeficiente estimado seja interpretado em relacdo a
categoria base, normalmente definida como a mais frequente ou a que representa a situagao mais

neutra do ponto de vista operacional.

4.2.3 - Transformacio logaritmica de Avg Rate
A variavel Avg Rate apresentava valores muito assimétricos e outliers severos, com um valor

maximo superior a 119.000 euros, o que poderia distorcer os coeficientes do modelo.

De forma a estabilizar a variancia e reduzir o peso de outliers, aplicou-se a transformacgao
logaritmica natural (loglp), que deu origem a variavel log Avg Rate. Esta transformacao
comprime a escala, aproxima a distribuicdo a um formato mais simétrico e melhora a adaptagao
da variavel aos pressupostos da regressao linear multipla, favorecendo relagdes mais lineares com

a variavel dependente.

4.2.4 - Transformacio logit de L2B

A varidvel dependente L2B ¢ um racio limitado ao intervalo entre 0 e 1 e, na sua forma original,
apresentava assimetria acentuada e curtose elevada. Para a tornar mais adequada a modelacdo
linear, aplicou-se a transformacdo /logit, amplamente utilizada em varidveis proporcionais, por
converter o intervalo restrito (0,1) no dominio real (—oo, +00) (Hosmer et al., 2013; Menard, 2002).
Esta conversdo reduz a influéncia de valores extremos, promove maior simetria € assegura uma
relacdo mais proxima da linearidade entre a varidvel dependente e os preditores. De forma

genérica, a transformacgao /ogit ¢ definida pela Equagao 2:

logit(p) = In (1 f p> (2)

No entanto, quando a varidvel assume valores muito préximos de 0 ou 1, a aplicacdo direta desta
transformagdo pode conduzir a resultados indefinidos, o que cria instabilidade nos célculos. De
modo a mitigar este problema, a literatura aplicada recomenda, neste contexto, a introdug¢do de um
pequeno termo de ajuste € que impede a ocorréncia de valores extremos ou indefinidos (Long,

1997; Wooldridge, 2010). No presente estudo, adotou-se € = 1076, em linha com praticas comuns
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em regressao logistica, o que resultou na forma ajustada da transformacao logit, apresentada na

Equacao 3:

L2B + ¢ > 3)

1-L2B —¢

Esta versdo ajustada assegura que o L2B nunca atinge valores que resultem em resultados

L2Blogit = ln(

indefinidos, o que torna a varidvel transformada mais estavel do ponto de vista estatistico. Em
termos praticos, a transformacdo logit ajustada atenua a assimetria, reduz substancialmente a
influéncia de outliers e melhora a conformidade com os pressupostos de normalidade dos residuos

e homocedasticidade, sendo, por isso, adequada para a aplicacdo em regressao linear multipla.

A aplicagdo desta técnica originou a variavel L2B_logit, tendo sido mantida em paralelo a versao

original L2B para comparacao na fase seguinte.

4.2.5 — Resumo das Transformacdes na Preparacio para Regressao
Em conjunto, estas transformagdes fortalecem o dataset para regressao linear multipla, na medida

em que:

e O binning reduz a influéncia de outliers, capta potenciais relagdes nao lineares e melhora

a legibilidade substantiva dos efeitos, que melhora a interpretagao dos resultados.

e As variaveis dummies representam corretamente os intervalos definidos e evitam
multicolinearidade ao fixar uma referéncia, o que permite interpretagdes diferenciais

claras.

e A transformagdo logaritmica no Avg Rate estabiliza a escala de precos e reduz a

dominancia dos valores extremos.

e A transformag¢do /ogit no L2B corrige a forte assimetria e torna a varidvel dependente

adequada para modelacao linear.

O dataset final, assim transformado, apresenta melhores condig¢des para satisfazer os pressupostos
da regressdo linear multipla, garantindo maior robustez estatistica e validade interpretativa dos
resultados. No entanto, de modo a preservar a possibilidade de comparacdao entre a variavel
dependente na sua forma original e transformada, criaram-se duas copias da base de dados

resultante das etapas anteriores (df transformada):
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o df transformada L2B original - mantém a variavel L2B na sua forma original.

e df transformada L.2B logit - inclui a varidvel L2B_logit obtida através da transformacao

logit.

Esta abordagem permite realizar analises paralelas e avaliar, na fase seguinte, qual das versoes

apresenta melhor desempenho e adaptacdo aos pressupostos da regressao.

4.3 - Fase 2: Analise Exploratoria apés Transformacoes

Ap0s a aplicagdo das transformagdes descritas na sec¢do anterior, procedeu-se a uma nova analise
exploratoria dos dados. O objetivo foi perceber, de forma clara e fundamentada, como estas
alteragOes afetaram a estrutura ¢ a qualidade do dataset. Esta etapa funcionou, assim, como um
momento de validagdo, permitindo verificar melhorias na forma das distribuigdes, reducao de
outliers, controlo da multicolinearidade e reforco da adaptacdo estatistica para a regressao linear

multipla.

4.3.1 — Distribuicao das Variaveis Transformadas

A transformacdo logit aplicada ao L2B revelou-se eficaz na correcdo da sua forte assimetria
positiva, observada na fase inicial, tal como evidencia a Figura 4. Na sua forma original, o L2B
apresentava valores fortemente concentrados proximos de zero, com skewness de 4,533 e kurtosis
de 24,111, que evidenciava uma distribuicdo fortemente enviesada e leptocurtica. Apos a
transformacao logit, a distribuigdo tornou-se mais equilibrada e simétrica, com maior dispersao ao
longo da escala. Este resultado confirma que a transformacao cumpriu o seu proposito: mapear o
intervalo (0, 1) para (—oo, +0), que torna a variavel mais compativel com pressupostos estatisticos,

como a normalidade, e facilita a modelacdo linear, tal como comprova a Figura 10.
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Figura 10 — Distribui¢ao do L2B Logit

Distribuicdo do L2B Logit (apds transformacao)
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Fonte: Autor (2025)

No caso da varidavel Avg Rate, a aplicagdo da transformagdo logaritmica, que deu origem a
variavel, log Avg Rate, resultou numa distribui¢cao mais compacta e proxima da simetria, tal como
se pode observar na Figura 11. Esta modificacdo atenuou o efeito de valores extremos, cujo
maximo ultrapassava 119.000 euros, na fase inicial, e contribuiu para reduzir a influéncia
desproporcional de outliers e estabilizar a varidncia associada a esta varidvel, o que facilita a

interpretagdo dos coeficientes na fase de modelacdo.
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Figura 11 — Distribui¢do de log Avg Rate

Distribuicao do log_Avg Rate (apos transformacao)
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4.3.2 — Outliers apos as Transformacoes

A analise de outliers antes e depois das transformacodes, ilustra de forma clara os beneficios destas
alteragcdes. No boxplot da varidvel L2B original, ilustrado na Figura 5, o nimero de outliers
identificados foi de 1.272. Apds a transformagao logit, o numero de outliers reduziu drasticamente
para apenas 15 na forma transformada, como se pode comprovar na Figura 12, o que evidencia

uma melhoria substancial na estabilidade e robustez estatistica da varidvel dependente.
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Figura 12 — Boxplot de L2B logit

Boxplot do L2B Logit
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Fonte: Autor (2025)

Da mesma forma, antes da transformacao logaritmica a varidvel Avg Rate, o boxplot da variavel
original, ilustrado na Figura 7, identificava um ntmero total de outliers igual a 296. No entanto,
apoOs a transformacdo logaritmica, o nimero de outliers reduziu para apenas 64 na vaidvel
transformada log Avg Rate, como se pode comprovar na Figura 13, o que evidencia uma melhoria

substancial na estabilidade e robustez estatistica desta variavel.
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Figura 13 — Boxplot de log Avg Rate

Boxplot do log_Avg_Rate
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Fonte: Autor (2025)

Este resultado traduz-se numa diminuicao significativa de distor¢des na estimagao dos coeficientes

e na melhoria da qualidade do modelo preditivo.

4.3.3 — Multicolinearidade apos as Transformacdes

A avaliagcdo dos fatores de inflagdo da variancia (VIF), apos as transformagdes, revelou uma
estrutura estatistica estavel, com niveis de multicolinearidade considerados baixos ou moderados.
No caso da versdo com o L2B original, as varidveis com VIF mais elevados foram
Room_binned 151-300, com um VIF de 4.28, e BB _binned >200, com um VIF de 4.60, entre
outras com valores acima de 2. De forma semelhante, na versdo com L2B_logit, as variaveis
RO binned >200 e BB binned >200 apresentaram os VIF mais elevados, 4.95 e 4.60,
respetivamente. No entanto, em ambos 0s casos, todos os valores de VIF obtidos ficaram abaixo
do limiar critico de 10, o que sugere que nao ha evidéncia preocupante de multicolinearidade

severa (Kutner et al., 2005).

Esta melhoria resulta, em grande parte, da reestruturagdo das varidveis categdricas em intervalos
mais homogéneos, através do binning, e da criagdo cuidada de varidveis dummy, respeitando o
principio da exclusdo de uma categoria por varidvel. Estes procedimentos permitiram reduzir

redundancias e garantir uma representacdo estatisticamente valida das categorias, assegurando
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maior precisdo na estimagdo dos coeficientes e maior robustez no modelo a aplicar na fase

seguinte.

4.3.4 — Correlacoes entre Variaveis

A andlise das matrizes de correlagdo reforca a adaptagdo das transformacdes aplicadas. Apos as
transformagdes aplicadas, foram gerados dois heatmaps de correlagdo, com base na varidvel
dependente original (L2B) e na variavel transformada (L2B_logif). Em ambos 0s casos, os padrdes
de associagdo revelam coeficientes de correlacdo reduzidos entre as varidveis independentes,

indicando um nivel moderado de associacao e uma diminuicao de relagdes excessivamente fortes.

Figura 14 — Heatmap de L2B original
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No heatmap referente ao dataset com L2B original, observa-se uma melhoria das correlagdes entre
variaveis, reflexo da aplicacdo de técnicas como o binning e a criagdo de dummies, que
contribuiram para diminuir redundancias e relagdes espurias, tal como se pode observar na Figura
14.

Por sua vez, o heatmap com L2B logit como variavel dependente mantém estes padrdes
equilibrados, o que reforca a ideia de que a transformagao /ogit ndo introduziu novas correlagdes

artificiais no conjunto de dados, evidenciado pela Figura 15.

Figura 15 — Heatmap de L2B_logit

Heatmap de Correlag: Dataset Transformado com L2B_Logit
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Em particular, observou-se que o L2B logit tende a apresentar valores de correlacdo mais altos
com diversos preditores, que sugere uma relagdo estatistica mais forte e, potencialmente, mais

linear.

As correlagdes entre varidveis independentes mantiveram-se, em geral, moderadas, o que
complementa os resultados obtidos pela anélise de VIF e confirma que a estrutura do dataset ndo
sofre de colinearidade excessiva. Esta combinagdo de andlises permite validar que as
transformagdes ndo comprometeram a independéncia entre os preditores e contribuiram para

melhorar a relagao com a variavel dependente.

4.3.5 — Impacto Global das Transformacdes
Em conjunto, as transformagdes aplicadas contribuiram para a robustez e adaptagdo estatistica do
dataset, com impacto direto na preparagdo para regressao linear multipla. Os principais beneficios

observados foram:

A transformagdo /ogit do L2B que promoveu a simetria da distribuicdo e reduziu

drasticamente o nimero de outliers, o que aumenta a adaptacdo aos pressupostos de

normalidade e homocedasticidade.

e A transformacdo logaritmica do Avg Rate estabilizou a escala dos pregos e reduziu o peso
dos valores extremos.

e O binning de variaveis categoricas, permitiu representar escaldes de frequéncia de forma
estruturada e reduzir a influéncia de outliers.

e A criagdo de variaveis dummy para cada intervalo, permitiu a incorporagdo de categorias

ndo ordinais sem impor hierarquias artificiais e garantiu, simultaneamente, a auséncia de

redundancia, ao excluir uma categoria por variavel.

Assim, o dataset final, nas versdes df transformada L2B original e df transformada L2B logit,
encontra-se significativamente mais robusto e preparado para a fase seguinte, onde sera comparada
a adaptacdo das duas versdes da varidvel dependente e selecionada aquela que oferece melhor

desempenho para a modelacao preditiva.
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4.4 — Comparacio entre L2B Original e L2B_logit

Ap6s a aplicagdo da transformacgdo /ogit a variavel dependente L2B, procedeu-se a comparagao
direta entre a versdo original e a transformada, com o objetivo de avaliar os ganhos estatisticos e

a adaptagdo para utilizagao em regressao linear multipla.

A Figura 16 apresenta um grafico de dispersdo, no qual o eixo das abscissas representa os valores

originais de L2B e o eixo das ordenadas representa os valores transformados de L2B logit.

Figura 16 — Comparacao entre L2B Original e L2B_logit
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Fonte: Autor (2025)

Visualmente, o grafico comparativo demonstra que a transformagao logit atua de forma
significativa sobre a forma e a escala da distribuig@o, tornando-a mais simétrica e reduzindo de

forma expressiva a presenga de valores extremos.
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Importante salientar que, apesar desta alteragdo, a relagdo entre as duas variaveis mantém-se
monotonica crescente, o que significa que a ordem relativa dos registos nao ¢ alterada, ou seja,
sempre que um registo apresenta um valor de L2B superior a outro na escala original, continuara
a apresentar um valor superior também na escala /ogit. Deste modo, a transformagdo preserva a
estrutura ordinal dos dados, intervindo apenas na normalizagdo e na adaptagdo estatistica para

modelagao.

A analise quantitativa desta comparacao encontra-se resumida na Tabela 5, onde se apresentam os
principais critérios de avaliagdo. Observa-se que o L2B original apresenta uma assimetria
acentuada, onde 1272 outliers foram identificados, enquanto o L2B_logit reduz esse nimero para
apenas 15 outliers. Além disso, a correlacdo com os preditores aumenta de fraca para moderada, e

a adaptacdo global aos pressupostos da regressao linear multipla ¢ substancialmente melhorada.

Tabela 5 — Comparacao entre L2B Original e L2B_logit

Critério L2B L2B_logit
Assimetria Elevada Reduzida
Outliers > 1200 ~15
Correlacao com preditores | Fraca Moderada
Adaptagdo a regressao Insuficiente | Adequada

Fonte: Autor (2025)

Com base nestes resultados, a variavel L2B logit foi selecionada como variavel dependente final
para a modelacdo. A sua utilizacdo assegura maior estabilidade estatistica, melhor linearidade em
relacdo aos preditores e uma reducdo significativa da influéncia de valores extremos,

proporcionando assim maior conformidade com os pressupostos da regressao linear multipla.

4.5 — Conclusao da Analise Exploratoria de Dados
A Anédlise Exploratoria de Dados (EDA) permitiu avaliar, de forma estruturada, a qualidade e

adaptagdo da base de dados para aplicagdo em regressao linear multipla.

O processo foi conduzido em duas fases distintas. Numa primeira fase, identificaram-se problemas

de assimetria, elevado niumero de outliers, sinais de multicolinearidade e correlacdes fracas entre
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a variavel dependente e os preditores. Estes resultados justificaram a aplicagdo de transformagoes
como binning, criagao de variaveis dummy, transformagao logaritmica da Avg Rate e aplicacao da

funcao logit ao L2B.

A segunda fase confirmou melhorias substanciais, tais como a reducao dréstica de outliers, a maior
simetria das distribui¢des, as correlacdes mais consistentes ¢ a eliminacdo de problemas de
multicolinearidade. A comparagdo direta entre o L2B original e o L2B logit evidenciou a
superioridade da variavel transformada em termos de estabilidade estatistica e adaptacdo aos

pressupostos da regressao linear multipla.

Deste modo, definiu-se como dataset final a base de dados df transformada L2B_logit, que inclui
a variavel dependente L2B logit e todas as varidveis independentes transformadas e validadas.
Esta estrutura garante robustez estatistica, validade interpretativa e alinhamento com os objetivos
do estudo, ou seja, a investigacdo pode prosseguir para a construcdo e validagdo do modelo

estatistico.

V — Modelacio e Validaciao Estatistica
O presente capitulo tem como objetivo estimar e¢ validar um modelo estatistico que permita
identificar e quantificar os fatores que influenciam significativamente o racio Look to Book (L2B),

no contexto empresarial.

O procedimento adotado, segue uma abordagem quantitativa baseada na Regressdao Linear
Multipla, uma metodologia amplamente reconhecida pela sua capacidade de analisar relagdes
lineares entre uma varidvel dependente continua e multiplas varidveis independentes, que
considera simultaneamente o efeito de diversos fatores explicativos (Hair et al., 2019; Wooldridge,
2016). Ao adotar este tipo de abordagem quantitativa, pretende-se contribuir diretamente para uma
gestdo estratégica mais informada, ao fornecer bases solidas para decisdes operacionais €

comerciais.

4

O modelo ¢ construido a partir do dataset final definido no capitulo anterior
(df transformada_L2B logit), preparado para assegurar robustez estatistica, validade
interpretativa e alinhamento com os objetivos do estudo. Serdo aplicados testes de pressupostos ao
modelo para compreender se 0 mesmo € valido ou ndo, bem como indicadores de qualidade do

ajustamento, de forma a fundamentar a escolha da estrutura mais adequada.
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5.1 - Analise do Modelo Completo Inicial

5.1.1 — Introdu¢éo e Enquadramento

O primeiro passo da modelacdo estatistica consistiu na estimagao do modelo completo, que
integrou a totalidade das variaveis explicativas consideradas relevantes na etapa anterior de
preparacao e validagdo dos dados. No total, foram incluidas 33 varidveis independentes,
abrangendo tanto indicadores quantitativos, como a variavel log Avg Rate, logaritmo do preco
médio por noite, como variaveis categoricas transformadas em bins, representativas de diferentes
categorias de quarto, como Deluxe, Non-Refundable, Outro ¢ Room, ¢ de diferentes regimes

alimentares como Al, BB, FB, HB e RO.

A decisao de incluir a totalidade destas variaveis nesta fase inicial teve como proposito avaliar, de
forma abrangente, o contributo individual e conjunto de cada fator potencialmente relevante na
explicacdo da variabilidade do L2B logit. Este ponto de partida mais amplo permite, numa fase

subsequente, distinguir as varidveis efetivamente significativas daquelas cujo impacto ¢ residual.

5.1.2 — Resultados da Estimacao
O modelo foi estimado pelo método dos Minimos Quadrados Ordinarios (OLS). Os principais

indicadores globais do modelo foram os seguintes:

e O numero de variaveis, um total de 33 varidveis explicativas, que reflete o objetivo inicial

de captar toda a informacao disponivel.

e O coeficiente de determinacdo, com um valor de R? igual a 0,121, o que indica que cerca
de 12,1% da variabilidade da varidvel dependente (L2B_logit), ¢ explicada pelo conjunto
das variaveis independentes. Embora este valor possa parecer modesto, ¢ consistente com
a literatura em estudos aplicados ao comportamento de procura e métricas de conversao no
turismo e noutros setores digitais, onde multiplos fatores ndo observados, como varidveis
qualitativas e comportamentais, influenciam fortemente os resultados (Hair et al., 2019;

Wooldridge, 2016).

e Os critérios de informacdo, como Akaike Information Criterion (AIC) e Bayesian
Information Criterion (BIC), com valores iguais a 42030,4 e 42274,2, respetivamente,

onde ambos penalizam a complexidade do modelo, que permite comparagdes futuras com
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versOes mais parcimoniosas. O BIC, em particular, penaliza mais fortemente modelos com

elevado niamero de parametros.

e A estatistica F, com F igual a 36,77, e um p-value, onde p < 0,001, revelam que o modelo,
no seu conjunto, ¢ estatisticamente significativo, o que confirma a validade da sua

utilizag¢@o para fins interpretativos e preditivos.

Estes resultados iniciais mostram que o modelo tem poder explicativo, ainda que limitado, e que a

sua complexidade justifica uma andlise detalhada as variaveis individuais.

5.1.3 — Analise Preliminar dos Coeficientes

Nesta fase inicial, procedeu-se a analise preliminar dos coeficientes, p-values e intervalos de
confian¢a de cada varidvel explicativa. O objetivo nao foi validar definitivamente o modelo, mas
identificar padroes de significancia estatistica e possiveis redundancias, que constituissem uma

base para decisdes subsequentes relativas a simplificagdo do modelo.

A analise individual permitiu identificar varidveis com efeitos estatisticamente significativos e

outras cuja contribui¢cdo para o modelo ¢é residual.
o Exemplos de varidveis significativas:

o log Avg Rate apresentou um coeficiente negativo (-0,736; p < 0,001), sugerindo
que, mantendo-se as restantes varidveis constantes, aumentos no pre¢o médio
tendem a reduzir o L2B logit, indicando que pregos mais elevados se associam a

menor probabilidade de conversao.

o Deluxe binned >100 evidenciou um efeito positivo robusto (+0,959; p < 0,001),
sugerindo que volumes muito elevados nesta categoria se associam a maior

probabilidade de conversao.

o NonRefundable binned 1 mostrou um impacto positivo significativo (+1,040; p <

0,001), possivelmente associado a clientes mais decididos a confirmar a reserva.
o Exemplos de variaveis ndo significativas:

o NonRefundable binned >5 apresentou p = 0,483 e intervalo de confianca que

inclui zero, sugerindo auséncia de efeito consistente.
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o Qutros binned 1 revelou p = 0,155, também com intervalo de confianga
abrangendo zero, indicando que a sua contribui¢do para o modelo € estatisticamente

irrelevante.

A tabela integral com os coeficientes estimados, respetivos p-values e intervalos de confianga
encontra-se disponivel no Anexo I, de forma a assegurar rastreabilidade e transparéncia nas

decisdes metodoldgicas.

5.1.4 — Conclusao sobre o Modelo Completo

O modelo completo revelou-se estatisticamente significativo no seu conjunto, o que confirma
que as variaveis incluidas contribuem, em parte, para explicar a variabilidade do L2B logit.
Contudo, a analise preliminar dos coeficientes evidenciou que certas varidveis apresentam

contributos residuais ou ndo significativos, aspeto que merece uma investiga¢cao mais aprofundada.

Desta forma, apesar de o modelo ser util como ponto de partida para compreender o efeito global
das variaveis, a sua complexidade e redundancias justificam a transi¢do para um modelo reduzido,

que permitira explorar alternativas mais parcimoniosas.

5.2 — Analise do Modelo Reduzido

5.2.1 — Introduc¢ao e Justificacado da Reducao

ApoOs a estimacgdo inicial do modelo completo, verificou-se que, embora o mesmo fosse
estatisticamente significativo no seu conjunto, varias variaveis apresentavam contributos residuais
ou auséncia de significancia estatistica. A manutengdo de todas as 33 variaveis explicativas
revelou-se, assim, pouco eficiente do ponto de vista da parcimonia e da utilidade prética para a

gestao.

De acordo com a literatura, modelos mais parcimoniosos tendem a ser preferiveis, uma vez que
facilitam a interpretagdo, evitam complexidade excessiva € aumentam a aplicabilidade dos
resultados em contextos reais de tomada de decisdo (Burnham & Anderson, 2002; Hair et al.,
2019). Além disso, a simplificagdo estrutural permite que os resultados sejam traduzidos em
indicadores de interpretacdo mais intuitiva e acessivel, que, por sua vez, se convertem em

recomendacdes praticas e aciondveis para a gestao.

Desta forma, a decisdo de reduzir o nimero de variaveis baseou-se na analise preliminar dos

seguintes critérios, coeficientes estimados, p-values e intervalos de confianca (IC) a 95%, com o
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objetivo de refor¢ar a parciménia do modelo. Tal como foi referido na sec¢ao 5.1, existiam
variaveis cujo intervalo de confianga incluia o valor zero, o que sugere que o efeito estimado da
variavel pode ser nulo, ou varidveis que apresentavam p-values superiores a 0,05, que ¢ um

indicador de auséncia de efeito estatisticamente consistente.

Tal como referem Field (2018) e Wooldridge (2016), a utilizagdo destes critérios, amplamente
recomendados em estudos econométricos e de andlise de regressdo, constituiu a base para a
eliminacao subsequente de variaveis, de modo a assegurar que o modelo final retivesse apenas os

fatores mais robustos e relevantes.

Deste modo, a redu¢do do modelo ndo originou apenas uma decisdo estatistica, mas também
metodoldgica e estratégica, onde se procurou equilibrar a validade cientifica com a utilidade
pratica, de forma a criar uma ferramenta analitica simultaneamente rigorosa e aplicavel a realidade

da gestdo no setor turistico.

5.2.2 — Variaveis Eliminadas e Critérios de Exclusao

De acordo com os critérios definidos anteriormente, foram eliminadas oito variaveis do modelo
completo, de modo a certificar a parcimoénia do modelo. Tal como defendem Hair et al. (2019) e
Field (2018), a exclusdo destas varidveis permite preservar a validade estatistica e concentrar o

modelo nos fatores mais relevantes para explicar a variabilidade do L2B_logit.

A Tabela 6 ilustra as razdes estatisticas da exclusdo de cada variavel, ao apresentar os seus valores

correspondentes.
Tabela 6 — Variaveis Eliminadas do Modelo Completo
Variavel Coeficiente | p -1 IC 95% | IC 95% | Critério de
value | Inferior | Superior | Exclusao
NonRefundable binned >5 | - 0,071 0,483 | -0,268 0,127 p > 0,05 e
IC inclui 0
QOutros_binned 1 0,590 0,155 | -0,223 1,403 p > 0,05 e
IC inclui 0
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Al binned 1 - 1,143 0,326 |-3,422 1,137 p > 0,05 e
IC inclui 0
Al binned 2-5 0,666 0,221 |-0,400 1,732 p > 0,05 e
IC inclui 0
FB binned 1 0,319 0,683 |-1,213 1,852 p > 0,05 e
IC inclui 0
FB binned 2-5 1,198 0,112 |-0,278 2,674 p > 0,05 e
IC inclui 0
RO binned 1-10 0,107 0,406 |-0,146 0,360 p > 0,05 e
IC inclui 0
RO binned >200 0,111 0,408 |-0,152 0,374 p > 0,05 e
IC inclui 0

Fonte: Autor (2025)

A eliminacao destas variaveis resultou num modelo mais conciso, composto por 25 variaveis
explicativas, que preserva os fatores estatisticamente relevantes e reduz o ruido introduzido por

variaveis redundantes.

Este processo assegura que a analise subsequente se centra nos determinantes mais solidos do racio
L2B, em conformidade com as recomendacdes metodoldgicas de parcimonia e com a necessidade
de produzir resultados que sejam nao apenas validos do ponto de vista estatistico, mas também

uteis e aplicaveis na pratica da gestao.

5.2.3 — Resultados da Estima¢ao do Modelo Reduzido
A estimagdo do modelo reduzido foi realizada através do método dos Minimos Quadrados
Ordindrios, com um total de 25 varidveis explicativas, apos a exclusdo das oito varidveis

anteriormente identificadas como estatisticamente irrelevantes.

Esta versao reduzida representou uma simplificacdo face ao modelo completo, resultante da

eliminagdo de oito variaveis com contributos estatisticamente irrelevantes, que visa reforgar a

-5] -



parcimonia, reduzir redundancias e preservar apenas os fatores com contributos consistentes para

a explicagao do L2B logit.
Os principais indicadores globais do modelo reduzido foram os seguintes:

e O coeficiente de determina¢do, com um valor de R? igual a 0,120, confirmou que cerca de
12% da variabilidade do L2B _logit ¢ explicada pelo modelo. Mantendo-se assim um valor
modesto e compativel com a realidade descrita em estudos empiricos aplicados ao
comportamento de procura e métricas de conversdao no turismo e noutros setores digitais

(Hair et al., 2019; Wooldridge, 2016).

e Os critérios de informagdo, concretamente o Akaike Information Criterion (AIC), com
valor igual a 42.020, e o Bayesian Information Criterion (BIC), com valor igual a 42.210,
apresentaram valores ligeiramente inferiores aos do modelo completo. Este decréscimo
sugere uma melhoria na parcimoénia e um melhor equilibrio entre qualidade do ajustamento

e simplicidade estrutural.

e A Estatistica F, com F igual 48,19, e um p-value, onde p ¢ inferior 0,001, confirma que o
modelo, no seu conjunto, ¢ estatisticamente significativo. Tal como referido anteriormente,
a estatistica F ¢ conceptualmente equivalente 8 ANOVA global, permitindo validar a
relevancia conjunta das variaveis independentes na explicacdo do L2B logit (Field, 2018;

Gujarati & Porter, 2009).

No que respeita aos coeficientes individuais, varios fatores mantiveram-se estatisticamente
significativos e coerentes com os resultados do modelo completo, o que reforga a robustez das

conclusoes.

e O coeficiente de log Avg Rate, que apresentou um valor negativo de -0,732 e um p-value
onde p <0,001), o que confirma que aumentos no preco médio se associam a uma reducao
do racio L2B, ou seja, a precos mais elevados corresponde menor probabilidade de

conversao.

e A variavel Deluxe binned >100 manteve um efeito positivo robusto, com um coeficiente
igual a 1,001 e um p-value com p < 0,001, indicador de que volumes muito elevados nesta

categoria de quartos estdo associados a maior probabilidade de reserva.
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e A categoria NonRefundable binned I mostrou um impacto positivo significativo, ao
apresentar um coeficiente igual a 1,033, em conjunto, com um p-value onde p < 0,001, que
sugere que reservas nao reembolsaveis, em pequena escala, tendem a estar associadas a

clientes mais decididos e, consequentemente, maior probabilidade de conversao.

A preservacao destes efeitos estatisticamente significativos demonstra que o processo de reducao
ndo comprometeu os principais determinantes identificados, por outro lado, refor¢ou a clareza e a
facilidade de interpretacao do modelo. Em sintese, o modelo reduzido constitui uma versao mais
parcimoniosa e equilibrada, que conserva a capacidade explicativa necessaria € proporciona

condi¢des para a obtengdo de resultados uteis e aplicaveis em contextos de gestdo.

5.2.4 — Testes aos Pressupostos e Interpretaciao

Apds a estimac¢do do modelo reduzido, avaliou-se o cumprimento dos pressupostos da regressao
linear multipla. Esta verificagao foi essencial para compreender a robustez do modelo, uma vez
que a validade das inferéncias depende de condi¢des como a normalidade, a homocedasticidade e

a independéncia dos residuos.

Figura 17 — Histograma dos residuos do modelo reduzido
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No que diz respeito a normalidade, o teste realizado foi o de Kolmogorov-Smirnov, que apresentou
uma estatistica de 0,0481 e um p-valor inferior a 0,001, o que suportou a rejei¢ao da hipdtese nula
de distribuicao normal, ou seja, que os residuos ndo seguem uma distribui¢ao normal, o que revela
a violacdo do pressuposto. Esta conclusdo € consistente com os resultados graficos, como se pode
verificar pelo histograma dos residuos, apresentado na Figura 17, onde se observa uma distribui¢ao
assimétrica, e pelo QQ-Plot, que se pode verificar na Figura 18, onde os pontos se distanciam da

linha de referéncia, o que confirma a falta de ajustamento a normalidade.

Figura 18 — QQ-Plot dos residuos do modelo reduzido
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Quanto a homocedasticidade, ou variancia constante dos erros, foi realizada uma analise através
do teste de Breusch-Pagan. O resultado obtido, onde a estatistica teve um valor igual a 695,1050
com p-value inferior 0,001, sustentou a rejei¢do da hipotese nula de variancia constante, o que

confirma a presencga de heterocedasticidade. Esta evidéncia também se refletiu graficamente no
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diagrama de dispersao dos residuos face aos valores ajustados, apresentado na Figura 19, onde se

observam padrdes ndo aleatorios em vez de uma dispersdo homogénea.

Figura 19 — Gréfico de residuos vs valores ajustados do modelo reduzido
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Relativamente a independéncia dos residuos, o teste de Durbin-Watson apresentou um valor de
0,2325, bastante distante do valor de referéncia 2. Este resultado traduz uma forte autocorrelacao
positiva, o que compromete a validade dos erros-padrao quando estimados através do método OLS

tradicional.

A analise da multicolinearidade foi realizada na fase da EDA, através do calculo do Variance
Inflation Factor (VIF). Os valores encontrados revelaram-se baixos e aceitaveis, todos abaixo do
limiar de 5, pelo que este pressuposto ndo suscitou preocupagdes adicionais na versao reduzida do

modelo.
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Apesar das falhas metodologicas identificadas, o modelo preservou fatores estatisticamente
robustos e consistentes com o modelo completo. Embora a tabela completa com todos os
coeficientes se encontre disponivel em anexo, mais concretamente no Anexo II, importa destacar
que varias variaveis do modelo completo mantiveram significancia estatistica elevada no modelo
reduzido, que ¢ um indicador positivo quanto a consisténcia dos resultados. Entre os exemplos

mais relevantes, encontram-se:

e Avariavel log Avg Rate, com um coeficiente igual a-0,7315 e um p-value onde p < 0,001,

que confirma o efeito negativo do prego médio no racio L2B.

e A variavel Deluxe binned >100, com um coeficiente de 1,0008 e um p-value com p <
0,001, que indica maior probabilidade de conversdo para hotéis com volumes muito

elevados nesta tipologia.

e A variavel NonRefundable binned 1, com um coeficiente de 1,0329 e um p-value com p

< 0,001, associado a maior propensao para conversao em tarifas nao reembolsaveis.

e Avariavel Outros_binned >5, com um coeficiente de 0,8435 e um p-value onde p <0,001,

que reforga o impacto positivo de reservas superiores nesta categoria.

Estes resultados evidenciam que o modelo reduzido conseguiu captar de forma estavel os
principais determinantes do racio L2B e ainda preservar a consisténcia com a realidade observada
no mercado. No entanto, as violagdes dos pressupostos da regressdo, como heterocedasticidade,
autocorrelacdo e auséncia de normalidade, ndo permitem que este modelo seja considerado solucao
final, sendo necessaria a aplicagdo de métodos estatisticos mais robustos que corrijam estas

limitagdes e assegurem validade estatistica as conclusdes.

5.2.5 — Conclusao sobre o Modelo Reduzido

A estimacao do modelo reduzido representou um avango importante face ao modelo completo, ao
proporcionar uma estrutura mais parcimoniosa € uma andlise mais centrada nos fatores
estatisticamente significativos. A redu¢do para 25 varidveis permitiu eliminar redundéancias e
concentrar a analise nos determinantes com maior poder explicativo, alinhando-se assim com as
recomendacdes metodoldgicas que evidenciam a importancia de modelos simplificados para
favorecer a sua interpretacdo e a sua utilidade pratica (Burnham & Anderson, 2002; Hair et al.,

2019).
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Contudo, apesar deste ganho em simplicidade e da preservagao de determinantes-chave, como o
efeito negativo do preco médio e o impacto positivo de determinadas categorias de quartos e
regimes, os testes realizados aos pressupostos evidenciaram limitagdes criticas. A auséncia de
normalidade dos residuos, a presenca de heterocedasticidade e a forte autocorrelagdo positiva
comprometem a validade estatistica do modelo quando estimado pelo método dos Minimos
Quadrados Ordinarios. Tais violagdes afetam diretamente a fiabilidade dos erros-padrdo e,

consequentemente, a robustez das conclusdes deduzidas.

Desta forma, ainda que o modelo reduzido tenha sido benéfico para clarificar os fatores mais
consistentes na explicacao do racio L2B, este ndo reune condi¢des para ser aceite como modelo
final. A transi¢@o para uma estimagao robusta torna-se, portanto, indispensavel, de modo a corrigir
estas limitagdes e garantir que as conclusdes criadas ndo sdo apenas estatisticamente validas, mas

também relevantes e aplicaveis em contextos de gestdo e apoio a decisdo.

5.3 — Analise do Modelo Robusto

5.3.1 — Introducao e Justificacao Teodrica

Apds a andlise do modelo reduzido, verificou-se que, apesar de ser mais parcimonioso ¢
estatisticamente informativo do que o modelo completo, continuava a apresentar falhas relevantes
quanto ao cumprimento dos pressupostos classicos da regressdo linear multipla, nomeadamente
heterocedasticidade, autocorrelacdo dos residuos e desvios a normalidade. Estas violacdes
comprometem a validade estatistica do modelo quando estimado pelo método tradicional dos

Minimos Quadrados Ordinérios.

De modo a ultrapassar as limitagdes referidas, optou-se pela aplicagdao de um modelo robusto, com
corre¢do de erros-padrdo através do método de Heteroskedasticity and Autocorrelation Consistent
(HAC). Este procedimento, de acordo com Gujarati e Porter (2009) e Wooldridge (2016), ajusta a
matriz de varidncias e covariancias, de forma a neutralizar os efeitos adversos da
heterocedasticidade e da autocorrelagdo, sem alterar os coeficientes estimados do modelo. Assim,
preserva-se a estrutura do modelo reduzido, mas garante-se que os erros-padrdo, os intervalos de

confianca e os testes de significancia associados sdo estatisticamente validos e fidveis.

No contexto do modelo robusto, ¢ importante destacar que os testes tradicionais de pressupostos,

como Breusch—Pagan, Kolmogorov—Smirnov ou Durbin—Watson, deixam de constituir critério de
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exclusao. Embora continuem a sinalizar viola¢des quando aplicados, a corregdo HAC garante que
os resultados permanecem estatisticamente consistentes e validos, mesmo em presenca dessas

falhas nos pressupostos, conforme demonstrado por Long e Ervin (2000) e Hayes e Cai (2007).

Do ponto de vista empirico, esta abordagem revela-se particularmente adequada em estudos
aplicados a dados reais de natureza complexa, como ¢ o caso do racio L2B. Em bases de dados
desta natureza, com dados reais recolhidos, a diversidade de padrdes de procura, as diferencas
entre tipologias de produto e a heterogeneidade de comportamento dos clientes, tornam expectavel
a violacao dos pressupostos classicos. Neste cenario, a utilizagao de técnicas robustas ndo € apenas
uma escolha metodoldgica prudente, mas uma necessidade para garantir que os resultados

extraidos mantém validade estatistica e utilidade pratica.

Desta forma, o modelo robusto consolida-se como a versdo final e mais adequada da regressao
linear multipla aplicada ao estudo, ao resolver as limitagdes do modelo reduzido, onde as violagdes
dos pressupostos comprometiam a confianca nos resultados, e garantir, assim, conclusdes
estatisticamente fidedignas, consistentes com a realidade operacional do setor e, sobretudo,

vantajosas para apoiar a tomada de decisdo na gestdo.

5.3.2 — Resultados da Estimac¢ao do Modelo Robusto
Para realizar a estimacdo do modelo robusto, recorreu-se a correcdo HAC, que permitiu obter um
modelo estatisticamente consistente, ao preservar a estrutura do modelo reduzido, enquanto corrige

as falhas identificadas nos pressupostos classicos da regressao linear multipla.

Os indicadores globais permitem caracterizar a sua qualidade e compara-lo diretamente com os

modelos anteriores:

e O modelo manteve um total de 25 varidveis independentes, que reflete a reducdo
previamente realizada. Esta parcimonia assegura maior simplicidade interpretativa face ao

modelo completo, que incluia 33 variaveis.

e O coeficiente de determinagdo com um valor de R? igual a 0,120, afirma que cerca de 12%
da variabilidade do L2B_logit ¢ explicada pelo modelo. Este valor mantém-se idéntico ao
do modelo reduzido, onde R? era igual a 0,120, e praticamente idéntico ao do modelo
completo, onde R? era igual a 0,121, o que reforca que a exclusdo de variaveis redundantes

ndo comprometeu o poder explicativo do modelo.
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Quanto aos critérios de informacao, mais propriamente, o Akaike Information Criterion
(AIC), com valor de 42.020, e o Bayesian Information Criterion (BIC), de 42.210,
apresentaram valores ligeiramente inferiores aos observados no modelo reduzido, onde
AIC teve um valor igual a 42.030 e BIC teve um valor igual 42.210. Esta ligeira descida
indica uma melhoria na parcimonia e qualidade do ajustamento, que, por sua vez, se traduz
numa melhoria no equilibrio entre complexidade estrutural e capacidade explicativa

(Burnham & Anderson, 2002).

A Estatistica F, onde o valor F foi de 50,29, com p-value inferior 0,001, confirma que o
modelo ¢ estatisticamente significativo no seu conjunto. Tal como nos modelos anteriores,
esta evidéncia valida a sua utilizagdo para fins interpretativos e preditivos, ao assegurar
que as variaveis explicativas, enquanto conjunto, tém impacto significativo na

variabilidade do L2B _logit.

A andlise individual dos coeficientes permite identificar os fatores que exercem impacto

estatisticamente significativo sobre o racio L2B, onde se destacam tanto varidveis ja relevantes

nos modelos anteriores como novas evidéncias reforcadas pela robustez do método.

Entre os exemplos mais consistentes e mantidos ao longo das diferentes etapas de estimacao,

encontram-se:

O coeficiente de log Avg Rate, com valor negativo de -0,732 e com p-value onde p <
0,001, confirma que aumentos no preco médio estdo associados a reducdes no racio L2B,
o que reforca a evidéncia de que precos mais elevados diminuem a probabilidade de

conversao;

A variavel Deluxe _binned >100, com coeficiente de 1,001 e com p-value inferior 0,001,
manteve um efeito positivo robusto, que ¢ um indicador de que volumes muito elevados

nesta categoria de quartos estdo associados a maior propensao de reserva;

A variavel NonRefundable binned 1, cujo coeficiente foi de 1,033 e o p-value foi de p <
0,001, reforca a relevancia das tarifas ndo reembolsaveis na decisdo de reserva,

possivelmente associadas a clientes mais decididos a confirmar a reserva;
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e A variavel QOutros binned >35, com coeficiente de 0,8435 e com p-value inferior 0,001, o
que indica um impacto positivo significativo quando o nimero de reservas nesta categoria

ultrapassa cinco.

Para além destas variaveis, o modelo robusto evidenciou ainda a relevancia de novas categorias,
como Room_binned 151-300, onde o coeficiente expressivo de 1,954 e o p-value menor que
0,001, revela que hotéis com reservas neste intervalo apresentam maior probabilidade de

conversao.

De forma consistente com os modelos anteriores, observa-se que os principais determinantes
identificados no modelo completo foram preservados, mas agora estimados com maior fiabilidade

estatistica devido a robustez do método HAC.

No seu conjunto, estes resultados permitem concluir que o modelo robusto ndo assegura apenas a
validade estatistica das inferéncias, ao ajustar erros-padrdo, intervalos de confianga e testes de
significancia de forma robusta, como também preserva os principais determinantes identificados
nas fases anteriores. Desta forma, o modelo robusto consolida-se como a versdo final e mais
adequada da regressdo linear multipla aplicada ao estudo, ao resolver as limitagdes do modelo
reduzido, em que as violagdes dos pressupostos comprometiam a confianga nos resultados, e gerar
conclusdes consistentes com a realidade operacional do setor, oferecendo a gestdo uma base solida

para a tomada de decisdo.

5.3.3 — Interpretacao dos Resultados

A estimagdo do modelo robusto permitiu ultrapassar as limitagdes detetadas no modelo reduzido,
ao garantir que os coeficientes e respetivas inferéncias estatisticas se mantém validos, mesmo
perante a violacao de pressupostos classicos. Esta robustez metodoldgica oferece maior confianca
na interpretacdo dos resultados e permite avancgar para uma analise centrada nos determinantes

estatisticamente mais consistentes do racio L2B.

Embora os indicadores globais do modelo ja tenham sido apresentados na sec¢ao anterior, importa
salientar que se mantiveram inalterados face ao modelo reduzido. O coeficiente de determinac¢do
(R?=0,120), os critérios de informagdo (AIC = 42.020; BIC =42.210) e a estatistica F (50,29; p

< 0,001) confirmam que o modelo ¢ estatisticamente significativo no seu conjunto. Assim, a
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verdadeira mais-valia do modelo robusto reside na fiabilidade acrescida das estimativas e na

interpretagdo substantiva dos seus coeficientes.

Tal como mencionado anteriormente, os testes tradicionais de pressupostos deixam de constituir
critério de exclusao, aquando utilizada a correcdo HAC, embora continuem a sinalizar violagdes

quando aplicados.

No entanto, a melhoria proporcionada pela aplicagdo da robustez pode ser ilustrada através da
analise dos residuos. No QQ-Plot do modelo reduzido, apresentado anteriormente na Figura 18,
observava-se um afastamento pronunciado dos pontos face a linha de referéncia, o que evidenciava
sérias falhas na aproximacdo a normalidade. Por outro lado, no QQ-Plot do modelo robusto,
representado na Figura 20, os pontos alinham-se de forma bastante mais proxima da linha,
tornando-se num indicador de melhoria clara no ajustamento. Embora ndo se atinja uma
normalidade perfeita, esta evolucdo demonstra como o modelo robusto permite conclusdes

estatisticas mais fidveis e consistentes, mesmo em contextos de dados complexos.

Figura 20 — QQ-Plot dos residuos do modelo robusto

QQ-Plot dos Residuos - Modelo Reduzido Robusto
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Fonte: Autor (2025)
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Quanto a interpretacao substantiva, a analise individual dos coeficientes evidencia os fatores que

mais influenciam o racio L2B. Entre os mais relevantes destacam-se:

e A variavel log Avg Rate, que apresentou um coeficiente negativo de -0,732 e um p-value
inferior a 0,001, o que confirma que aumentos no pre¢o médio se associam a uma
diminui¢ao significativa do L2B. Ou seja, precos mais elevados reduzem a probabilidade
de conversdao, resultado consistente com a literatura em revenue management €

comportamento do consumidor.

e O coeficiente de Room_binned 151-300 revelou-se positivo e expressivo, com um valor
igual a 1,954 e um p-value onde p < 0,001, que indica que hotéis com reservas neste
intervalo apresentam maior probabilidade de conversao, o que reflete um efeito de escala

associado a volumes de procura intermédios.

e Avariavel HB binned 2-5 apresentou um coeficiente positivo de 1,246 e um p-value meno
que 0,001, sugestdo de que o regime de meia pensdo, quando associado a um nimero

moderado de reservas, potencia a decisao de compra.

e A varidvel BB _binned 51-200, também com coeficiente positivo de 1,107 e um p-value,
onde p < 0,001, reforca a importancia do regime de pequeno-almoco incluido, que continua

a constituir uma das ofertas mais valorizadas pelos clientes.

e O coeficiente de NonRefundable binned 1, demonstrou ser um valor positivo igual a
1,033, em conjunto com um p-value inferior a 0,001, o que confirma o impacto das tarifas
ndo reembolsdveis, associadas a maior propensdo de conversao por parte de clientes

decididos e menos sensiveis a cancelamentos.

No entanto, a Figura 21, apresenta graficamente todos os coeficientes estimados e ilustra a dire¢do
e magnitude dos efeitos de cada coeficiente, ao evidenciar o contributo diferenciado das varidveis

explicativas para o L2B.
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Variavel

Figura 21 — Coeficientes Estimados do Modelo Robusto

Coeficientes Estimados do Modelo Reduzido Robusto (RLM com Robustez)
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2.0

A relevancia destas variaveis vai para além da significancia estatistica, ao traduzir-se em
implicagdes praticas para diferentes areas da gestdo. O preco médio, os regimes alimentares, as
tipologias de quarto e as politicas tarifarias constituem dimensdes que ndo s6 explicam o
comportamento do L2B, mas também orientam decisdes estratégicas. Na gestdo estratégica, os
resultados permitem reforgar o posicionamento competitivo através da definicdo de precos que
maximizem a conversao sem comprometer a rentabilidade. Na gestdo de operacdes, orientam a
alocagdo de recursos para tipologias de quartos e regimes com maior impacto na probabilidade de
reserva. Na gestdo de marketing, permitem segmentar clientes de acordo com a sua sensibilidade
ao prego ou a determinados regimes, ao ajustar campanhas promocionais. Por fim, na perspetiva
de Business Intelligence, estes fatores podem ser integrados em dashboards de monitorizacao

continua, ao transformar resultados estatisticos em instrumentos de gestdo operacionais e




Em sintese, o modelo robusto ndo se limita a corrigir falhas do modelo reduzido, isto porque ao
oferecer resultados estatisticamente validos e consistentes, 0 modelo garante uma base mais fiavel
para a tomada de decisdo. Enquanto o modelo reduzido ja apontava fatores relevantes, a auséncia
de validade estatistica poderia comprometer a confianca dos gestores nas conclusdes obtidas. O
modelo robusto ultrapassa esta limitacao, pois fornece evidéncia cientifica sélida e aplicavel a
pratica. Desta forma, consolida-se como uma ferramenta de apoio estratégico, que permite que as
decisdes sobre precos, regimes e tipologias sejam baseadas em dados mais fidveis, com maior
potencial de orientar o desempenho organizacional da gestdo no setor do turismo e em contextos

de mercado semelhantes.

5.3.4 — Conclusio final sobre o modelo robusto como modelo final

A estimacdo do modelo robusto, com corre¢do HAC, consolidou-se como a solugdo metodoldgica
mais adequada para este estudo. Ao preservar a estrutura parcimoniosa do modelo reduzido e,
simultaneamente, corrigir as limitagdes associadas as violagdes dos pressupostos da regressdao
linear multipla, o modelo robusto assegura validade estatistica as estimativas e consisténcia as

inferéncias obtidas.

Em contraste com o modelo completo, excessivamente complexo, € com o modelo reduzido, que
embora parcimonioso ndo cumpria com o0s pressupostos fundamentais, o modelo robusto
representa um equilibrio entre simplicidade estrutural e rigor metodologico. Esta combinagdo
garante maior confiancga cientifica e maior utilidade prética, ao produzir resultados que se mantém

fiaveis e replicaveis em contextos de andlise e de gestao.

Deste modo, o modelo robusto ¢ apresentado como o modelo final desta investigacdo, pois
responde de forma clara e fundamentada a questdo de investigagdo, “Identificar os fatores que
influenciam significativamente o racio Look to Book (L2B)”. A robustez assegurada pela correcao
HAC, refor¢a que as conclusdes extraidas refletem padrdes reais de comportamento, sem

distor¢des provocadas por falhas estatisticas.

Do ponto de vista da gestdo, esta decisdo traduz-se em beneficios concretos. O modelo final
fornece uma base mais solida para apoiar a tomada de decisao em areas como a gestao estratégica,
a gestdo de operacdes, o marketing e Business Intelligence. Ao oferecer resultados estatisticamente

consistentes e alinhados com a realidade operacional, garante que as organizacdes dispdem de
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evidéncia quantitativa fiavel para definir politicas de precos, segmentar clientes, ajustar regimes

alimentares ou otimizar a composicao de portfolios hoteleiros.

Em sintese, o modelo robusto ndo constitui apenas uma alternativa técnica face as limitagdes do
modelo reduzido, mas uma op¢ao metodologica que conjuga validade cientifica e relevancia
pratica. A sua adogdo assegura que as recomendacgdes originadas por este estudo assentam em
fundamentos estatisticos solidos, que transformam a andlise em conhecimento util e aplicavel,
capaz de orientar a tomada de decisdo e criar valor na gestao do setor turistico € em contextos de

mercado semelhantes.

VI — Discussao de Resultados

A discussdo dos resultados constitui uma etapa essencial em qualquer investigagdo académica,
visto que ¢ neste momento que os resultados estatisticos adquirem significado, ao serem
interpretados a luz da teoria e das implicagdes para a gestdo. A relevancia desta fase ¢ amplamente
reconhecida na literatura, ja que permite transformar andlises estatisticas em conhecimento
aplicavel, capaz de gerar contributos tanto para a ciéncia como para a acdo empresarial (Zikmund
etal., 2018; Hair et al., 2019). Neste capitulo, os fatores identificados como determinantes do racio
L2B sao analisados de forma critica, com o objetivo de compreender o seu significado, de os

relacionar com a evidéncia tedrica existente e de avaliar o seu impacto em contextos de gestao.

6.1 — Interpretacdo dos Coeficientes Significativos

A andlise dos coeficientes significativos do modelo robusto evidencia, em primeiro lugar, a
influéncia determinante do pre¢o médio na probabilidade de conversdao. O efeito negativo
associado a variavel log Avg Rate, confirma que os clientes mantém uma elevada sensibilidade
ao preco, caracteristica tipica de mercados onde a comparacdo de ofertas ¢ imediata e onde a
elasticidade da procura desempenha um papel central. Este resultado sugere que aumentos no
preco médio comprometem diretamente o racio L2B, mesmo quando a diferenciagdo do produto
estd presente. Do ponto de vista da gestdo, esta evidéncia reforca a necessidade de politicas
tarifarias dindmicas e cuidadosamente calibradas, capazes de equilibrar a maximizagao da receita

com a preservagao da taxa de conversao.

No que respeita as tipologias de quarto, destacam-se efeitos positivos em intervalos especificos de

reservas, com maior expressao em escaldes intermédios como o Room_binned 151-300. Este
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resultado pode ser interpretado como um reflexo de um efeito de escala, em que unidades hoteleiras
que atingem volumes moderados de reservas aparentam dispor de maior atratividade,
possivelmente pela combinagdo de reputacdo consolidada, maior visibilidade em plataformas
digitais e condi¢cdes competitivas ajustadas a procura. Num mercado cada vez mais digitalizado,
atributos como a percecao de confianga, a reputagdo e a facilidade de escolha tornam-se fatores

criticos no comportamento do consumidor, assumindo um papel decisivo na conversao.

Por outro lado, a influéncia positiva de categorias mais exclusivas, como o Deluxe, em
determinados intervalos, sugere que existe também espaco para uma procura orientada para valor
acrescentado, em que a diferenciacdo pela qualidade do quarto constitui um fator de decisdo.
Assim, observa-se que a conversao nao € apenas uma fun¢ao do preco, mas também da percecao
de qualidade e da adequacdo da oferta a diferentes segmentos de mercado, refletindo estratégias

de posicionamento diferenciadas.

Os regimes alimentares revelam igualmente um contributo expressivo para explicar a
probabilidade de conversdo. A presenca de pequeno-almogo incluido em intervalos especificos,
confirma a relevancia de beneficios tangiveis que aumentam o valor percebido pelo cliente, o que
reduz a necessidade de procurar servigos adicionais. Da mesma forma, a meia pensdo surge como
um fator de diferenciacdo valorizado, sobretudo em volumes moderados de reservas, ao conjugar
conveniéncia e previsibilidade de custos. Estes resultados refletem a importancia do design do
produto turistico, em que a combinagdo entre alojamento e servigos complementares constitui uma
proposta de valor mais atrativa para diferentes perfis de consumidores. A gestdo deve, assim,
reconhecer que os regimes alimentares funcionam ndo apenas como um detalhe operacional, mas

como uma dimensao estratégica da oferta, com impacto direto no L2B.

Por fim, as politicas tarifarias associadas a op¢des ndo reembolsaveis demonstram impacto
positivo na taxa de conversdo, em particular quando o numero de reservas enquadradas neste
regime € reduzido. Este resultado pode ser explicado pela existéncia de um perfil de cliente mais
decidido e menos avesso ao risco, que valoriza a garantia de disponibilidade a um prego
competitivo, mesmo em detrimento da flexibilidade de cancelamento. Do ponto de vista da
empresa, este comportamento traduz-se numa oportunidade de assegurar receitas firmes e reduzir

incertezas operacionais. No entanto, ¢ igualmente um alerta para a necessidade de equilibrar este
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tipo de tarifas com alternativas mais flexiveis, de modo a nao excluir consumidores que preferem

preservar opgdes de alteragdo ou cancelamento.

6.2 — Comparacio de Resultados com a Literatura Existente

O efeito do preco médio sobre o racio L2B revelou-se negativo, o que confirma que os
consumidores demonstram elevada sensibilidade as variagdes tarifarias. Este resultado esta em
consonancia com a literatura que reconhece o preco como um dos fatores centrais na explicagao
da conversao, reforcando a relevancia do revenue management, enquanto pratica de gestao que
procura maximizar a receita através do ajustamento dindmico de precos (Cross et al., 2009). A
evidéncia obtida encontra suporte em Mohapatra et al. (2023), que demonstraram a importancia
da dispersdo de precos em plataformas digitais, e reforca a no¢ao de que, em mercados altamente
competitivos, mesmo diferengas marginais de pre¢o podem traduzir-se em variagdes significativas

no comportamento de reserva.

Por outro lado, a influéncia positiva das tarifas ndo reembolsaveis representa um resultado que
contrasta parcialmente com os resultados da literatura, uma vez que a maioria dos estudos distingue
a flexibilidade como elemento decisivo no processo de reserva (El-Said, 2020). A evidéncia obtida
neste estudo sugere que, em determinados segmentos, a rigidez da politica tarifaria pode estar
associada a uma maior probabilidade de conversdo, possivelmente devido a presenga de clientes
com decisdo mais firme e baixa aversdo ao risco. Este resultado pode ser compreendido a luz de
investigagdes sobre comportamento em e-commerce, que apontam para a tendéncia de clientes
mais determinados concluirem o processo de compra de forma mais célere e consistente (Moe &
Fader, 2004). Desta forma, este estudo acrescenta uma perspetiva complementar a literatura, ao
demonstrar que as tarifas ndo reembolsaveis, habitualmente vistas como potenciais barreiras,

podem, em certos contextos, funcionar como estimulo a conversao.

Para além do prego, também os atributos da oferta hoteleira se revelaram determinantes na
explicacdo do L2B. Os resultados associados as tipologias de quarto e aos regimes alimentares,
confirmam a importancia de caracteristicas tangiveis na decisdo de reserva, o que vai de encontro
com estudos que destacam o peso dos atributos especificos da oferta na escolha dos consumidores.
Masiero e Nicolau (2015) demonstraram que a selegao de hotéis estd fortemente condicionada por
caracteristicas especificas da oferta, incluindo a tipologia de quarto e os servigos adicionais

associados. O impacto positivo de tipologias mais exclusivas, como o Deluxe, bem como de
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categorias associadas a volumes médios de reservas, refor¢a a evidéncia de que a percecao de
qualidade e a adequacao da oferta a diferentes segmentos, exercem influéncia decisiva na

conversao.

De igual modo, os efeitos observados em regimes alimentares, como o pequeno-almogo incluido
(BB) ou a meia pensdo (HB), encontram suporte em investigacdes que realcam o valor
acrescentado percebido pelos clientes quando os pacotes incluem servigos complementares.
Estudos como os de Zhao et al. (2015) e El-Said (2020), destacam que a integracao de atributos
adicionais aumenta a confianca e reduz a incerteza associada a reserva, o que favorece a decisao
de compra. Assim, a evidéncia empirica obtida neste estudo, confirma a relevancia de atributos
funcionais como diferenciadores no processo de decisdo, ao ampliar a compreensdao de como

fatores tangiveis refor¢am a atratividade da oferta.

Apesar disso, importa reconhecer que fatores intangiveis como a confianga e a reputacao,
frequentemente salientados pela literatura como determinantes da conversdo em contextos digitais
(Cezar & Ogiit, 2015; Zhao et al., 2015), ndo puderam ser avaliados diretamente no presente
estudo, uma vez que as variaveis disponiveis ndo captavam dimensdes como rankings de pesquisa,
avaliacdes de clientes ou imagem da marca. Buhalis e Law (2008) ja haviam sublinhado o papel
transformador da informacao online no turismo, antecipando a centralidade da reputagdo digital
no processo de decisdo do consumidor, ao passo que Gretzel et al. (2015) desenvolveram o
conceito de smart tourism, que enfatiza a confianca como elemento estrutural na adogdo de

solucdes digitais.

Este estudo insere-se na linha de investigagao sobre a utilizagdo dos dados e a importancia do Big
Data (Mariani, 2020), procurando compreender como a analise de grandes volumes de dados pode
contribuir para a compreensdo de padroes de comportamento e melhoria da experiéncia do

utilizador.

Em sintese, a comparag@o com a literatura demonstra que os resultados obtidos confirmam grande
parte das evidéncias produzidas em estudos prévios, em especial no que respeita a sensibilidade
ao preco e a valorizagdo de caracteristicas especificas da oferta hoteleira, mas também introduzem
contributos originais que enriquecem o debate académico, nomeadamente o impacto positivo das

tarifas ndo reembolsaveis. Desta forma, este estudo contribui para consolidar e expandir o
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conhecimento sobre os determinantes da conversdo em contexto turistico, ao oferecer uma

perspetiva empirica que complementa de forma critica os avangos registados na literatura.

6.3 — Implicacoes para a Gestao

A andlise dos resultados obtidos permite retirar um conjunto de implicagdes praticas para
diferentes areas da gestdo, ao transformar os coeficientes estatisticamente significativos do modelo
robusto em orientacdes aplicaveis ao contexto organizacional. Estas implica¢des refletem nao
apenas a relevancia do preco, das tipologias de quarto e dos regimes alimentares como fatores
determinantes do racio L2B, mas também a forma como tais evidéncias podem ser
operacionalizadas em diferentes dominios da gestdo, desde a defini¢do de pregos até ao suporte

estratégico baseado em Business Intelligence.

No dominio do revenue management, os resultados confirmam que o preco médio exerce impacto
negativo sobre a conversdo, evidéncia que reforca a necessidade de politicas de pricing dindmicas.
A sensibilidade do consumidor ao preco sugere que aumentos excessivos comprometem a taxa de
reserva, o que impde aos gestores o desafio de encontrar um ponto de equilibrio entre rentabilidade
e atratividade. A influéncia positiva das tarifas nao reembolsaveis, demonstra ainda que
determinados segmentos de clientes valorizam a decisdo firme e menos flexivel, o que sugere a
possibilidade de segmentar a oferta tarifaria em funcao do perfil de risco dos consumidores. Deste
modo, o revenue management deve ser entendido como uma pratica de afinagdo constante, capaz
de ajustar os precos em tempo real e de maximizar a probabilidade de conversdo sem comprometer

a margem de lucro.

Ao nivel do marketing e do produto, a evidéncia empirica mostra que regimes como o pequeno-
almogo incluido (BB) e a meia pensdo (HB) aumentam significativamente a propensdo de reserva.
Estes resultados indicam que servigos complementares funcionam como sinais de valor
acrescentado que reduzem a incerteza e aumentam a confianca do consumidor, constituindo-se
como elementos de diferenciagdo. As campanhas de comunicacdo devem, portanto, enfatizar a
conveniéncia e a experiéncia proporcionada por estes regimes, reforcando a sua visibilidade em
websites, motores de busca e plataformas digitais. Do ponto de vista da segmentagdo, torna-se
possivel identificar perfis de clientes mais propensos a adquirir pacotes integrados, ajustando a

proposta de valor as expectativas de conforto, seguranca e conveniéncia.
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Na gestao operacional, os resultados relativos as tipologias de quarto revelam que tanto categorias
exclusivas, como o Deluxe, quanto intervalos associados a volumes médios de reservas,
apresentam impacto positivo na conversdo. Este padrdo sugere que a atratividade ndo depende
apenas de precos baixos, mas também da adequagdo da oferta a diferentes segmentos de mercado.
Para os gestores, tal implica a necessidade de planear cuidadosamente o inventario, assegurando a
disponibilidade de tipologias com maior impacto na conversao. Além disso, a evidéncia demonstra
a importancia de equilibrar oferta premium, dirigida a segmentos de maior poder aquisitivo, com
categorias intermédias que garantem escala e consisténcia de reservas. A gestdo operacional deve,
assim, alinhar a alocacdo de recursos com os segmentos mais relevantes para assegurar eficiéncia

e maximizar a taxa de conversao.

No campo da gestdo comercial, os resultados fornecem instrumentos para melhorar tanto a relagdo
com fornecedores, como a gestdo das proprias equipas comerciais. Em termos de fornecedores,
torna-se essencial negociar condigdes que assegurem a disponibilidade de regimes valorizados,
como BB ¢ HB, bem como a inclusdo de tarifas ndo reembolsaveis em contratos estratégicos.
Paralelamente, a andlise do L2B permite definir objetivos mais precisos para as equipas
comerciais, ao avaliar o desempenho por tipo de cliente ou parceiro, como agéncias de viagens
(B2B), consumidores finais (B2C) ou Closed User Groups (CUG), e ao incentivar uma abordagem
baseada em evidéncia. A informagdo produzida pode ainda apoiar programas de formagado, ao
capacitar as equipas a argumentarem junto de clientes e parceiros, com base em dados que

demonstram claramente quais os atributos mais determinantes na conversao.

O papel do Business Intelligence assume particular relevancia, ao traduzir os resultados estatisticos
em instrumentos operacionais para a gestdo. A integragdo do L2B e das varidveis explicativas em
dashboards, permite acompanhar, em tempo real, o desempenho por segmento, tipologia de
quarto, regime alimentar ou tarifa. Estes indicadores podem ser estruturados como KPIs que
orientam a monitorizacao continua da conversao, possibilitando a dete¢do rapida de anomalias ou
quebras inesperadas de desempenho. A utilizagdo de ferramentas de BI, garante que a informagao
ndo se limita a relatorios estaticos, mas que se transforma em conhecimento aciondvel, acessivel e

atualizado, capaz de sustentar decisdes em diferentes areas da organizacao.
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Desta forma, o Business Intelligence consolida-se como a ponte entre a analise estatistica e a
pratica de gestdo, ao permitir que os resultados sejam incorporados em processos de

acompanhamento diario e em revisdes periddicas de desempenho.

Finalmente, a gestdo estratégica e a tomada de decisdao de longo prazo beneficiam diretamente da
integracao destes resultados. A compreensdo dos fatores que influenciam o L2B possibilita a
definicdo de prioridades organizacionais, apoiando decisdes sobre tipo de produto, alocagdo de
recursos € posicionamento competitivo. A informagdo proveniente dos sistemas de BI, constitui
um suporte essencial para a formulagdo estratégica, que fornece aos decisores evidéncia solida
para antecipar tendéncias, projetar cenarios de procura e alinhar objetivos de médio e longo prazo.
Para além do contributo tatico, o L2B transforma-se assim num instrumento estratégico, capaz de
orientar a organizacao na adaptacdo a mercados volateis e altamente competitivos, o que promove

uma cultura de decisdo assente em dados € ndo apenas em intuicao.

Em sintese, as implicagdes identificadas demonstram que os resultados do modelo robusto nao se
esgotam na sua interpretacdo estatistica, mas oferecem contributos concretos para a gestio em
multiplas 4reas funcionais. Desde o pricing até ao planeamento estratégico, passando pela
comunicagdo de produto, gestdo de inventario, negociagdo comercial e desenvolvimento de
dashboards, o L2B revela-se uma métrica transversal com elevado potencial de aplicacdo pratica.
A consolidagdo destas implicagdes reforca a relevancia do estudo para a gestdo contemporanea,
ao transformar evidéncia empirica em orientacdes que sustentam decisdes mais eficazes,

integradas e fundamentadas.

6.4 —Sintese dos Resultados

O presente estudo procurou responder a questdo central “Quais os fatores que influenciam o racio
Look to Book (L2B)?”, com base na andlise realizada, foi possivel identificar um conjunto de
varidveis que exercem impacto significativo sobre esta métrica de conversdo, que permite

compreender de que forma elementos da oferta se refletem no comportamento do consumidor.

Os resultados demonstraram que o L2B ¢ explicado principalmente pelo pregco médio, pelas
tipologias de quarto, pelos regimes alimentares e pelas politicas tarifarias. O preco médio revelou
um efeito negativo, o que confirma que aumentos nas tarifas reduzem a probabilidade de reserva.
As tipologias de quarto, evidenciaram um impacto positivo em escaldes intermédios e em

categorias premium, sugerindo que tanto a percecdo de qualidade, como a adequagdo da oferta a
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diferentes segmentos, contribuem para a decisdo do consumidor. Também os regimes alimentares,
em particular o pequeno-almogo (BB) e a meia pensao (HB), apresentaram influéncia positiva,
funcionando como sinais de conveniéncia e valor acrescentado. Finalmente, as tarifas ndo
reembolsaveis mostraram-se associadas a maior propensdo para a conversdo, o que reflete um

perfil de clientes mais decididos e menos sensiveis ao risco de cancelamento.

Importa salientar que, enquanto métrica de conversdo, o L2B reflete diretamente os fatores
considerados neste estudo, ainda que possa igualmente ser influenciado por varidveis ndo incluidas
na base de dados, como localizacdo, sazonalidade ou reputagdo digital. Esta limitagdo
metodolégica reforca a necessidade de futuras investigacdes explorarem dimensdes
complementares que permitam captar com maior abrangéncia a complexidade do processo de

decisao.

No entanto, uma das evidéncias mais relevantes do presente trabalho € que os coeficientes obtidos
apresentam magnitudes relativamente préximas, o que indica que o L2B nao depende de um tnico
determinante isolado, mas resulta antes de uma combinagdo de fatores interligados. Este caracter
multifatorial, confere maior robustez as conclusdes, o que demonstra que a conversao nao pode
ser explicada apenas pelo preco ou por um atributo especifico, mas pela interacdo de varias

dimensdes da oferta.

Conclui-se, assim, que o racio Look to Book, ¢ influenciado por um conjunto de fatores
relacionados com prego, tipologias de quarto, regimes alimentares e politicas tarifarias, cuja
analise integrada permite compreender de forma mais profunda o comportamento do consumidor.
Esta dissertacdo contribui para consolidar o L2B como uma métrica de gestdo relevante, ao
oferecer uma base empirica que sustenta a tomada de decisdo em ambientes turisticos cada vez

mais competitivos e orientados por dados.

VII — Conclusao

7.1 — Conclusao do Estudo

O presente estudo teve como objetivo central identificar os fatores que influenciam o racio Look
to Book (L2B), uma métrica que mede a eficiéncia da conversdo de pesquisas em reservas, sendo
reconhecido como um indicador pertinente para avaliar o desempenho em contextos turisticos. De

forma a responder a questao central da investigacao, que consistiu em identificar os fatores que
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influenciam o L2B, o estudo percorreu um caminho estruturado em trés grandes etapas. Numa
primeira fase, realizou-se a analise exploratoria de dados, que permitiu avaliar a qualidade e a
adequagdo estatistica do conjunto de variaveis disponiveis, assegurando assim que o dataset final
reunia condi¢des para sustentar a modelagdo. De seguida foi feita a estimacao de trés modelos de
regressao linear multipla, o modelo completo, o0 modelo reduzido e o modelo robusto, onde este
ultimo foi escolhido como modelo final devido a sua maior validade inferencial. Por fim, a
discussdo dos resultados permitiu interpretar os coeficientes significativos, relaciona-los com a
literatura existente e refletir sobre as suas implicagdes para a gestdo. Este percurso metodologico
foi sustentado, de forma transversal, por uma preparacao rigorosa dos dados, que contribuiu para

a fiabilidade das conclusdes.

Os resultados obtidos evidenciam que o L2B ¢ influenciado por diferentes fatores que atuam de
forma complementar. O preco médio revelou-se determinante, ao exercer um efeito negativo sobre
a taxa de conversao, o que confirma que aumentos das tarifas reduzem a propensao para a reserva.
As tipologias de quarto demonstraram impacto positivo em categorias especificas, o que sugere
que tanto os segmentos intermédios como as opgdes premium, podem reforcar a atratividade junto
dos consumidores. Os regimes alimentares, nomeadamente o pequeno-almogo (BB) e a meia
pensdo (HB), destacaram-se igualmente pela sua relevancia, ao funcionarem como atributos de
conveniéncia e de valor acrescentado. Por ultimo, as tarifas ndo reembolsdveis apresentaram
influéncia positiva, o que revela que, em determinados contextos, a rigidez contratual pode estar
associada a maior probabilidade de conversdo. Importa sublinhar que os coeficientes estimados,
apresentaram magnitudes relativamente proximas, o que indica que o L2B nao resulta de um tinico
determinante isolado, mas antes da interacdo de multiplos fatores, o que reforca o caracter

multifatorial desta métrica.

De forma global, este estudo confirma a utilidade do L2B enquanto indicador empirico de
conversao, ao demonstrar que pode ser explicado e monitorizado com base em atributos concretos
da oferta. Do ponto de vista académico, o trabalho contribui para o reforgo da literatura sobre
métricas de desempenho, em particular no turismo e na gestdo, ao fornecer evidéncia quantitativa
sobre os determinantes do L2B. No plano pratico da gestao, os resultados consolidam o L2B como
uma métrica estratégica, capaz de auxiliar e sustentar, de forma mais assertiva, o processo de

tomada de decisOes orientadas por dados em areas como revenue management, marketing e
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operagdes. Assim, ao responder a questdo de investigacdo, esta dissertagdo acrescenta
conhecimento sobre os fatores que influenciam o L2B e contribui para a consolidagao desta métrica
como instrumento analitico e de gestdo. Além disso, abre caminho para futuras investigacdes que

explorem dimensdes complementares ndo consideradas no presente estudo.

7.2 — Contribuicoes para a Gestio e para a Academia

Para além dos resultados empiricos obtidos, importa destacar os contributos que este estudo
oferece, tanto ao avanco do conhecimento cientifico como a pratica da gestdo. A analise do racio
L2B ultrapassa a dimensao estatistica, ao trazer consigo implicacdes relevantes para a literatura

existente e para a aplicacdo concreta em contextos organizacionais.

Na vertente académica, este estudo contribui para o aprofundamento da literatura sobre métricas
de conversdo, ao demonstrar que o L2B pode ser explicado por um conjunto de fatores observéaveis
e quantificaveis, como o preco médio, as tipologias de quarto, os regimes alimentares ¢ as politicas
tarifarias. A utilizagao de técnicas de exploragdo estatistica e de regressao linear multipla robusta
(Hair et al., 2019; Wooldridge, 2020), acrescenta valor metodologico ao evidenciar como técnicas
quantitativas podem ser aplicadas a dados do setor turistico e de gestdo e utilizadas para analisar
fendémenos de comportamento do consumidor. Para além disso, a identificacdo de um resultado
que diverge do padrdo habitualmente identificado na literatura, como o impacto positivo das tarifas
ndo reembolsaveis, oferece uma perspetiva inovadora, que enriquece o debate académico ao abrir
espaco para novas interpretagdes e linhas de investigacdo (Moe & Fader, 2004; El-Said, 2020).
Desta forma, este estudo ndo sé confirma tendéncias tedricas relevantes, como também amplia o

conhecimento existente através da introdugdo de resultados que renovam o debate cientifico.

Do ponto de vista da gestdo, os resultados obtidos traduzem-se em aplicagdes praticas de relevo.
Em primeiro lugar, na area de marketing, a analise do L2B permite identificar discrepancias entre
interesse € conversdo, como situagdes em que existem muitas pesquisas, mas poucas reservas,
sobretudo quando segmentado por canal, tipologia de quarto ou regime alimentar. Estas
discrepancias sinalizam se o problema estd no prego, na proposta de valor ou na adequagao da
comunicacao, fornecendo pistas objetivas para que as equipas ajustem estratégias de promogao,
redefinam mensagens e adaptem campanhas a segmentos especificos. Neste sentido, o L2B pode
apoiar decisoes sobre a alocacdo de or¢amentos publicitarios e sobre o tipo de conteudos mais

eficazes em cada canal, em conformidade com a perspetiva de Kotler e Keller (2021), segundo a
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qual a eficacia de uma campanha depende nao apenas da atratividade da oferta, mas também da

sua pertinéncia para o publico-alvo.

Na area das operagdes e revenue management, o L2B revela-se um instrumento essencial de
diagnostico e monitorizacao continua. Um L2B persistentemente baixo, face ao historico ou a
produtos comparaveis, sinaliza desalinhamento entre preco e procura ou propostas pouco
competitivas. Na pratica, este sinal permite adotar medidas corretivas rdpidas, como a reavaliagdo
de niveis tarifarios, o ajuste de politicas de flexibilidade e cancelamento, a redistribuicdo de
inventario para tipologias e regimes com melhor desempenho, bem como a renegociacdo de
condi¢des com fornecedores sempre que necessario. Estas praticas alinham-se com os principios
fundamentais do revenue management, que enfatizam a importancia da gestdo dindmica da oferta

e da utilizacao de indicadores de desempenho, para maximizar a rentabilidade (Cross et al., 2009).

Entre estas dimensdes operacionais ¢ a camada mais tecnoldgica do Business Intelligence, destaca-
se ainda o papel do L2B no processo de tomada de decisdo. Em contextos marcados por elevada
incerteza e forte pressdao competitiva, a existéncia de indicadores claros e quantificaveis € essencial
para reduzir o risco e aumentar a assertividade das escolhas estratégicas. O L2B permite aos
gestores priorizar segmentos de clientes, regimes alimentares ou tipologias de quarto com maior
impacto na conversao, tornando mais eficiente a alocacdo de recursos. Neste sentido, a métrica
ndo ¢ apenas um reflexo do desempenho comercial, mas um instrumento ativo de apoio a decisoes
criticas, que se alinha com a crescente valorizagao da gestao orientada por dados (Kotler & Keller,

2021).

Na vertente do Business Intelligence e da gestdo estratégica, o contributo torna-se ainda mais
evidente. A integracdo do L2B em dashboards e sistemas de monitorizagdo continua permite
transformar resultados estatisticos em ferramentas operacionais de apoio a decisdo. A segmentacao
por canais, como agéncias de viagens (B2B), consumidores finais (B2C) ou grupos fechados
(CUG), combinada com a monitorizagdo de KPIs especificos, possibilita um controlo mais
rigoroso da eficacia comercial e a detecdo precoce de anomalias, como quebras abruptas de procura
ou taxas de conversdo invulgarmente baixas (Zikmund et al., 2018). Para além disso, o L2B pode
apoiar a formulagdo de estratégias de médio e longo prazo, ao ser integrado em modelos de
previsdo baseados em séries temporais ou regressdes, que permitem simular cenarios futuros e

antecipar tendéncias de procura (Hair et al., 2019). Este estudo demonstra, assim, que o L2B nao
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deve ser visto apenas como indicador retrospetivo, mas como um instrumento estratégico de
antecipacao, planecamento e capaz de sustentar uma gestao orientada por dados e mais adaptativa

face a mercados volateis.

Para além das aplicacdes imediatas, a investigagao sistematica dos fatores que influenciam o L2B
pode servir de base a constru¢do de modelos de benchmarking internos. A identificacdo de
atributos com maior eficiéncia de conversdo, como determinados regimes alimentares ou
categorias de quarto, fornece aos gestores a possibilidade de replicar essas praticas eficazes em
diferentes mercados ou produtos, o que potencia ganhos de eficacia global. De forma
complementar, a incorporacdo do L2B nos processos de gestdo contribui para uma cultura
organizacional orientada por dados, na qual a intui¢do ¢ constantemente validada pela evidéncia
empirica, fortalecendo a capacidade de resposta das empresas em ambientes competitivos (Kotler

& Keller, 2021).

Em sintese, este estudo oferece uma dupla contribuicdo. A nivel académico, contribui para a
consolida¢do do L2B como objeto de andlise cientifica, reforca a literatura sobre métricas de
conversdo e metodologias quantitativas aplicadas a gestdo, enquanto introduz evidéncia inovadora.
Quanto a area de gestdo, esta investigacdo demonstra que o L2B pode ser utilizado como um KPI
estratégico, capaz de sustentar decisdes mais informadas e de contribuir para melhorias de
desempenho em areas como marketing, operagdes, revenue management e Business Intelligence.
Embora o trabalho ndo esgote as possibilidades de investigagdo, os contributos aqui apresentados
consolidam o papel do L2B como uma métrica estratégica, com impacto simultaneo na teoria e na

pratica da gestao.

7.3 — Limita¢oes do Estudo

Tal como em qualquer investigacao académica, este estudo apresenta um conjunto de limitagdes
que importa reconhecer, de modo a enquadrar devidamente o alcance das conclusdes obtidas. Estas
limitacdes ndo invalidam a relevancia dos resultados, mas estabelecem fronteiras claras para a sua

interpretacdo e abrem espago a futuros desenvolvimentos.

A primeira limitacao esta relacionada com o horizonte temporal restrito, uma vez que a analise se
baseou apenas em dados referentes a um tnico més, dezembro de 2024. Embora este recorte
temporal tenha permitido uma avaliagcdo detalhada e controlada, limita a possibilidade de captar

sazonalidades ou padrdes que se manifestam em periodos mais longos.
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Em segundo lugar, os resultados ndo podem ser generalizados para outros contextos, visto que

foram obtidos a partir de um conjunto especifico de dados e de um recorte temporal delimitado.

Uma vez que a andlise se centrou nos atributos presentes na base de dados disponivel, outra
limitagao esta relacionada com a auséncia de variaveis contextuais, como a localizagao ou as datas
da estadia, que permitiriam analisar padrdes de sazonalidade e de duragdo das reservas, bem como
aspetos relacionados com a navegacdo na plataforma e fatores ligados a confianga e reputacao
online, como avaliagdes ou rankings digitais. Adicionalmente, o impacto positivo das tarifas nao
reembolsaveis deve ser interpretado com prudéncia, j& que diverge daquilo que a literatura
maioritariamente sugere. Este resultado podera também refletir a auséncia de fenomenos captados

por variaveis ndo incluidas na base de dados, como o perfil de cliente ou o canal de reserva.

Em suma, estas limita¢des nao invalidam a solidez do estudo, mas sublinham a necessidade de
prudéncia na extrapolagao dos resultados. Além disso, evidenciam que o L2B, apesar de se afirmar
como uma métrica util e robusta, deve ser interpretado em fung@o do contexto e das caracteristicas

dos dados disponiveis.

7.4 — Recomendacoes para Estudos Futuros

Através dos resultados obtidos nesta investigacdo, surgem novas oportunidades de estudo, cuja
explora¢do podera ndo s6 aprofundar e expandir o conhecimento académico sobre métricas de
conversdao € o Look to Book (L2B), como também reforcar a utilidade pratica desta métrica

enquanto ferramenta de apoio a gestao.

Uma primeira linha de investigacdo passa pelo alargamento do horizonte temporal. A inclusdo de
dados de varios meses ou anos permitiria captar sazonalidades e variagdes entre diferentes anos ou

épocas, o que reforcaria a robustez dos resultados e a sua utilidade para decisoes de planeamento.

Em segundo lugar, a andlise poderd ser enriquecida com a inclusdo de varidveis contextuais
adicionais, como destino, pais de origem do cliente ou datas da estadia, e com a integracdo de
fatores digitais associados a confianga e reputacao, como avaliagdes ou rankings online, de forma
a tornar a analise ao L2B mais aprofundada e concreta. Neste ambito, o caso das tarifas nao
reembolsaveis merece estudos adicionais, de modo a compreender melhor os mecanismos por
detrés do resultado que diverge do esperado. Tal andlise exigiria informacao adicional, como perfis

de clientes ou canais de reserva.
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Outra via de aprofundamento consiste na utilizagdo de modelos preditivos mais sofisticados, como
técnicas de machine learning ou modelos de séries temporais avancados, que poderiam reforcar a
capacidade de previsdo do L2B e captar relagdes ndo lineares entre varidveis. Para além do ganho
técnico, estas metodologias oferecem as organizagdes instrumentos de previsdo que fornecem
apoio aos gestores no processo de tomada de decisdo estratégica, ao antecipar cenarios de procura

e reduzir incertezas em contextos competitivos.

Também se destaca a possibilidade de desenvolver estudos de benchmarking e replicagdo. O L2B
podera ser utilizado como KPI comparativo em diferentes produtos, segmentos ou canais, € a
replicagdo do modelo em empresas ou mercados distintos permitiria avaliar até que ponto os
determinantes identificados se mantém consistentes, reforcando a validade externa das conclusdes.
Por exemplo, seria pertinente comparar mercados nacionais e internacionais, ou analisar diferencas
entre hotéis independentes e cadeias hoteleiras, de modo a perceber se os fatores que influenciam

a conversao se mantém constantes em contextos variados.

Por fim, investigagdes futuras poderiam analisar combinacdes de fatores, em vez de avaliar cada
variavel de forma isolada. Através de metodologias como testes de hipdteses entre grupos, seria
possivel mapear interagdes entre variaveis disponiveis nas bases de dados, como por exemplo,
destino, prego, datas da estadia, tipologia de quarto e regime alimentar. Do ponto de vista
académico, tal abordagem permitiria explorar interacdes complexas entre determinantes do L2B,
contribuindo para modelos explicativos mais robustos. Do ponto de vista da gestdo, possibilitaria
identificar configuragcdes de atributos mais eficientes, fornecendo recomendacdes praticas de
elevado valor para decisdes comerciais € estratégicas, que aumentassem a probabilidade de

conversao.

Em sintese, estas recomendag¢des de investigacdo oferecem oportunidades para superar as
limitagdes do presente estudo e ampliar a compreensao do L2B enquanto métrica de conversao. O
seu aprofundamento permitird ndo apenas reforcar a literatura existente, mas em particular

disponibilizar ferramentas mais solidas e aplicaveis a pratica da gestao.
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Anexo I

Variavel Coeficiente P-valor IC 95% IC 95%
Inferior Superior
const -| 5,6973E-21 - | -2,564747505
3,238766455 3,912785405
log Avg Rate - | 6,45421E-44 - | -0,63314586
0,736441982 0,839738105
Deluxe binned 1-5 0,245895694 | 0,009147949 | 0,061007502 | 0,430783887
Deluxe binned 6-20 0,195681776 | 0,04461083 | 0,00471126 | 0,386652293
Deluxe binned 21-100 0,214114471 | 0,015220613 | 0,041218997 | 0,387009945
Deluxe binned >100 0,959387822 2,023E-18 | 0,745078376 | 1,173697267
NonRefundable binned 1 1,04020704 | 2,26382E-05 | 0,559233265 | 1,521180816
NonRefundable binned 2- | 0,567021103 | 0,002499622 | 0,199494781 | 0,934547424
5
NonRefundable binned >5 - | 0,483496348 - | 0,127013477
0,070662935 0,268339347
Outros_binned 1 0,590105067 | 0,154727693 - | 1,402909266
0,222699131
Outros_binned 2-5 1,223301657 | 0,000473127 | 0,537551165 | 1,909052148
Outros_binned >5 0,832036682 | 5,23436E-09 | 0,55301384 | 1,111059523
Room_binned 1-50 0,452024748 | 2,21589E-05 | 0,243253281 | 0,660796214
Room_binned 51-150 1,386866089 | 3,51974E-35 | 1,168159709 1,60557247
Room_binned 151-300 1,918107601 | 3,83362E-60 | 1,689993935 | 2,146221268
Room_binned 301-500 1,592339601 | 4,81459E-28 | 1,309017667 | 1,875661534
Room_binned >500 0,810167553 | 3,10278E-05 | 0,429137096 1,19119801
Al binned 1 -1 0,325756476 | -3,42237408 | 1,136704691
1,142834694
Al binned 2-5 0,666041143 | 0,220756567 - | 1,732176748
0,400094463
Al binned >5 0,972596735 | 7,55312E-10 | 0,66313848 | 1,282054991
BB _binned 1-10 0,500434839 | 1,50921E-06 | 0,296630991 | 0,704238686
BB binned 11-50 0,835153009 | 7,65808E-14 | 0,616527233 | 1,053778786
BB_binned 51-200 1,260869972 | 2,38764E-30 | 1,045790778 | 1,475949167
BB_binned >200 0,60091628 | 1,3559E-05 | 0,330334036 | 0,871498524
FB_binned 1 0,319074259 | 0,683185404 - 1,851561509
1,213412991
FB_binned 2-5 1,198020093 | 0,111518994 - 2,673550626
0,277510441
FB_binned >5 1,114028316 | 0,044814897 | 0,025782022 | 2,20227461
HB binned 1 1,256069837 | 0,000383393 | 0,563008252 | 1,949131421
HB binned 2-5 1,230264906 | 0,000640202 | 0,524127552 1,93640226
HB_binned >5 1,209780758 | 1,01832E-08 | 0,79614079 | 1,623420726
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RO binned 1-10 0,107307145 | 0,405694564 | -0,14565542 | 0,360269711

RO binned 11-50 0,499572201 | 0,000130126 | 0,24374675 | 0,755397652

RO _binned 51-200 0,407667884 | 0,000237232 | 0,190347684 | 0,624988084

RO_binned >200 0,110979969 | 0,40751966 - | 0,373620301
0,151660362

Anexo I1
Variavel Coeficiente | p-valor | IC 95% Inferior | IC 95% Superior
log Avg Rate -0,7315 <0,001 |-0,834 -0,629
Deluxe binned 1-5 0,2527 0,007 0,068 0,437
Deluxe binned 6-20 0,1983 0,042 | 0,007 0,389
Deluxe binned 21-100 0,2244 0,010 | 0,053 0,396
Deluxe binned >100 1,0008 <0,001 | 0,815 1,187
NonRefundable binned 1 1,0329 <0,001 | 0,553 1,513
NonRefundable binned 2-5 | 0,5772 0,002 0,210 0,944
Outros_binned 2-5 1,2456 <0,001 | 0,561 1,930
Outros_binned >5 0,8435 <0,001 | 0,568 1,119
Room_binned 1-50 0,4544 <0,001 | 0,249 0,660
Room binned 51-150 1,3975 <0,001 | 1,229 1,566
Room_binned 151-300 1,9557 <0,001 | 1,801 2,110
Room_binned 301-500 1,6360 <0,001 | 1,423 1,849
Room_binned >500 0,8693 <0,001 | 0,620 1,119
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Al binned >5 0,8911 <0,001 | 0,649 1,133
BB _binned 1-10 0,4945 <0,001 | 0,375 0,614
BB _binned 11-50 0,8122 <0,001 | 0,714 0,910
BB binned 51-200 1,2071 <0,001 | 1,119 1,295
BB _binned >200 0,5102 <0,001 | 0,356 0,664
FB binned >5 1,0780 0,130 |-0,306 2,462
HB binned 1 1,2699 <0,001 | 0,923 1,617
HB binned 2-5 1,2763 <0,001 | 0,911 1,641
HB binned >5 1,1686 <0,001 | 0,824 1,514
RO binned 11-50 0,4482 <0,001 | 0,259 0,637
RO_binned 51-200 0,3339 <0,001 | 0,198 0,470
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