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Resumo

A “economia compartilhada” preconiza modelos temporarios de consumo, marcados pela
predominancia do acesso em detrimento da nocdo de propriedade. Por envolver o
compartilhamento direto (peer-to-peer) de bens e servicos, a economia compartilhada
depende da existéncia de confianca entre os agentes envolvidos. A partir de uma perspectiva
analitico-comportamental, especificamente o Behavioral Perspective Model, o presente
trabalho estudou os sistemas de reputacdo, considerados um dos principais elementos
fomentadores de confianga em plataformas digitais de economia compartilhada. Com foco na
plataforma de hospedagens Airbnb, foram analisados os efeitos de diferentes aspectos da
reputacdo, como a avaliacdo, o nimero de comentarios e o selo Superhost, sobre o preco dos
anuncios e o niumero de usudrios que adicionaram as propriedades em suas listas de desejo.
Para isso, foram utilizadas duas amostras, totalizando mais de 600 propriedades localizadas
em Sdo Paulo e no Rio de Janeiro. As andlises revelaram que varidveis reputacionais tém
pouco poder explicativo sobre as variacdes de preco mas sdao fundamentais para a

compreensdo de variagdes no relato de interesse dos usuarios.

Palavras-chave: reputacdo, confianga, economia compartilhada, comportamento do
consumidor, hospedagem.



Abstract

b

The “shared economy” consists of temporary models of consumption, in which access
prevails over ownership. It involves peer-to-peer exchanges of goods and services and thus
requires a significant level of trust amongst its agents. Based on a behavioral-analytic
approach, and adopting the Behavioral Perspective Model, the present study analyzed one of
the most widespread mechanisms for building trust in the sharing economy, namely, the
reputation systems. Focusing on the hospitality platform Airbnb, it targeted the effects of
different reputation-related aspects, including reviews, number of comments and the
Superhost badge, on renting prices and the number of users that added each accommodation
to their wishlists. The dataset included more than 600 accommodations located in Sdo Paulo
and Rio de Janeiro. Statistical analyses demonstrated that while reputational variables have

little explanatory power over price variations, they are, nonetheless, crucial to understanding

variations in the number of users who added the properties to their wishlists.

Keywords: reputation, trust, sharing economy, consumer behavior, hospitality.



Defensores da chamada “economia compartilhada” (em inglés, shared economy)
afirmam tratar-se de um sistema econdmico que traz a tona o valor de bens e servicos
subutilizados por meio de plataformas que aliam as necessidades de uns a disponibilidade de
outros. Dentre as multiplas propostas de definicdo de economia compartilhada, o presente
trabalho adotara a visdo de Belk (2014), que faz referéncia a um sistema marcado pela
predomindncia de modelos temporarios de consumo baseados na ideia de acesso e ndo de
propriedade. Nele, transacdes sdo comumente facilitadas por plataformas digitais que
permitem o compartilhamento direto (peer-to-peer) de bens e servigos em troca de

compensagdes financeiras ou de outra natureza.

A recente consolidagdo da economia compartilhada ¢, sobretudo, um fenémeno
tecnologico. A ubiquidade do acesso a internet abriu o caminho para a criacao de plataformas
digitais que viabilizam transagdes, ndo apenas reduzindo os custos de coordenagdo e procura,
mas dando aos individuos acesso a recursos tradicionalmente restritos as empresas (Horton &
Zeckhauser, 2016). Tais desenvolvimentos tecnologicos explicam, mesmo que em parte, o
vertiginoso crescimento registrado pelo setor, o qual, segundo dados da consultoria
PricewaterhouseCoopers, movimentara cerca de US$ 335 bilhdes em 2025 (Hawksworth &

Vaughan, 2014).

Além de simplificar aspectos operacionais, as plataformas de economia compartilhada
contribuem de maneira inovadora para a resolu¢do de problemas como o risco moral e a
selecdo adversa, tornando possivel relagdes de confianca entre estranhos. Nesse sentido, ¢
muito comum a referéncia a confianga como “combustivel” da economia compartilhada, o
que se da devido ao sucesso obtido na superagdo dos riscos e incertezas tipicamente
envolvidos nas transagdes realizadas pela internet (Botsman & Rogers, 2010). E inegavel que

a impessoalidade, a separagdo temporal e espacial, e a assimetria de informagdes
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caracteristicas do comércio eletronico configuram um cenario propicio ao oportunismo (Ba &
Pavlou, 2002). No entanto, a utilizagdo de mecanismos de feedback, na forma de sistemas de
reputacdo, tem se mostrado eficaz na dissuasdo desse tipo de comportamento, servindo de

base para a constru¢do da confianca (Tadelis, 2016).

Faz-se necessario esclarecer que confianga e reputacdo, apesar de intimamente
relacionadas, ndo sdo equivalentes. Enquanto a reputacdo diz respeito a opinido publica que
representa a avaliagdo coletiva de um grupo a respeito de uma pessoa ou entidade (Wang &
Vassileva, 2007), a confianca se refere ao “sentimento subjetivo de que a pessoa em que se
confia se comportara de determinada maneira, respeitando promessas realizadas implicita ou
explicitamente” (Ert, Fleischer & Magen, 2016, p. 10, traducdo nossa). Apesar da reputagdo
ndo ser necessdria a confianga (¢ possivel confiar em estranhos), ela pode favorecer sua
ocorréncia, uma vez que serve de fonte de informagao que reduz incertezas e guia a decisdo
de quando confiar (Kollock, 1999). Conforme aponta Slee (2013), a reputacdo ¢ apenas um
dos possiveis caminhos para se resolver o problema da confianga. Outras potenciais solugdes
incluem a reciprocidade em relagdes de longo prazo, regulagdo, qualificagdes profissionais,

certificacdes, agéncias independentes de avaliagdo, dentre outras.

Assim, sistemas de reputacdo emergem como instrumentos criados para o
compartilhamento de informagdes entre vendedores ou prestadores de servigos e
consumidores a respeito de suas experiéncias passadas (Wang, Doong & Foxall 2010).
Constituem mecanismos bilaterais, informais, descentralizados e movidos pela ideia de
comunidade. Utilizando um esquema de feedback, tais sistemas funcionam por meio de
avaliagdes publicas (reviews) realizadas apos cada transacdo, sejam elas na forma de notas ou
comentarios. Agem, portanto, como mecanismos de sinalizagdo que “acumulam e
disseminam feedback sobre comportamentos comerciais passados de compradores e

vendedores, ajudando usudrios a decidir em quem confiar” (Ba & Pavlou, 2002, p. 9,
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traducdo nossa). Ao quantificar e agregar informago sobre transagdes passadas, sistemas de
reputacdo atuam como antecedentes a confianca, ou seja, indicadores de confiabilidade

(Teubner, Hawlistchek & Dann, 2017).

No meio eletronico, sistemas de reputagdo tém despontado como uma alternativa a
mecanismos tradicionais de constru¢do de confianca, tais como a regulamentagdo
governamental e garantias contratuais, cuja a adequacdo a dinamica e a escala da economia
compartilhada tem sido objeto de debate (Dellarocas, 2003). Tais sistemas preenchem ainda o
vazio deixado pela falta de interacdes repetidas entre atores. Segundo Dellarocas (2003), o
escopo global e a imensa quantidade de atores envolvidos nas transacdes on-line peer-to-peer
reduzem consideravelmente a probabilidade de interagdes repetidas entre os mesmos agentes,
diminuindo assim os incentivos a cooperacdo. Estudo realizado em 2001 observou que 89%
dos pares comprador-vendedor no eBay realizaram apenas uma transagdo durante um periodo
de cinco meses (Resnick & Zeckhauser, 2002). Nesse cendrio, a inexisténcia de preocupacio
com o desenvolvimento de relacionamentos duradouros favoreceria o comportamento
oportunista e a busca de beneficios a curto prazo. Essa dinamica tem sido interpretada a partir
da teoria dos jogos, segundo a qual ha maior incentivo para cooperagdo em jogos repetidos
do que em transagdes Unicas, uma vez que, quando ha repeticdo, os jogadores devem
considerar o impacto de suas agdes presentes sobre as agdes futuras de seus oponentes. Em
um cenario de jogos infinitamente repetidos, a estimativa de recompensa futura supera a
recompensa imediata decorrente da ndo cooperagdo. Isso ocorre pois a decisdo de ndo
cooperar pode ser punida pelos demais jogadores, que passam a recusar qualquer
oportunidade futura de cooperagdo - configurando uma situacido de “tit-for-tat” (Hermalin,

2000).

A partir dessa visdo, as consequéncias reputacionais introduzidas por mecanismos de

feedback teriam o poder de transformar vendedores e prestadores de servigos em “jogadores”
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de longo prazo. Ao tornar publicas as informagdes relativas a interagdes passadas, os sistemas
de reputacdo permitem que agdes perpetradas no contexto de um intercdmbio especifico
tenham consequéncias que vao muito além dele, podendo afetar o comportamento futuro de
potenciais compradores, os quais, mesmo ndo tendo sido diretamente lesados, sdo
desencorajados a cooperar devido & ma reputagdo do vendedor. Como apontado por Kollock
(1999), os potenciais efeitos negativos de se adquirir uma ma reputacdo induzem a
cooperagdo e servem de incentivo para que se aja de maneira confidvel. Ba e Pavlou (2002)
caracterizam esse tipo de interacdo como ‘“confianca calculista”, uma vez que ndo se baseia
na familiaridade ocasionada por multiplas interagdes, mas na estimativa do custo-beneficio

para a outra parte de se cooperar ou trapacear.

Sistemas de reputagio na plataforma de hospedagens Airbnb

Fundado em 2008, o Airbnb ¢ um dos representantes mais emblematicos da economia
compartilhada. Avaliada em US$ 31 bilhdes (Thomas, 2017), a plataforma de hospedagens
estd presente em 65 mil cidades e 191 paises, contando com mais de 3 milhdes de antincios e
200 milhdes de hospedes (“Quem Somos”, 2017). Nela, usuarios de todo o globo criam
contas gratuitas utilizadas tanto para anunciar espagos disponiveis quanto alugar propriedades
de seu interesse. O Airbnb configura interessante objeto de estudo ndo apenas por suas
dimensdes, mas especialmente devido a importancia dada a reputagdo como facilitadora de
confianga nas transagdes realizadas na plataforma. Exemplos dessa postura podem ser
encontrados no website da empresa, onde se 1€ “¢ gracas a confianca que funciona”
(“Confianga no Airbnb”, 2017) e nas palavras do cofundador Joe Gebbia (2016), segundo o

qual “um sistema de reputacdo bem projetado ¢ essencial para construir confianga”.

O blog do Airbnb definiu de maneira interessante o papel do sistema de reputacdo ao
dizer que, antes de confiar em estranhos, as pessoas precisam de evidéncias de que estdo

fazendo um bom negocio. Assim, o sistema “ndo beneficia especificamente aqueles que
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fazem as avaliagdes, mas sim hdspedes e anfitrides futuros, validando os membros da
comunidade Airbnb e facilitando o encontro de usudrios compativeis” (Newman & Antin,

2016, traducao nossa).

O sistema de reputacdo do Airbnb possui ao menos trés elementos principais (Anexo
A). O primeiro deles ¢ a avaliacdo na forma de estrelas (de zero a cinco, com variagao
unitaria de 0,5). H4 uma avaliacdo da experiéncia geral e seis avaliagdes com base em
critérios especificos, a saber, precisdo, comunicagdo, limpeza, localizag¢do, check-in e valor.
O namero de estrelas do antincio ¢ uma média das avaliagdes recebidas, ndo sendo divulgada
a nota atribuida individualmente por cada héspede. O segundo elemento ¢ composto por
comentarios - usudrios podem escrever comentarios sobre suas experiéncias de hospedagem,
os quais sdo divulgados na pagina do anuncio (e vinculados ao autor). Finalmente, hé o selo
Superhost criado em 2009 com o objetivo de premiar anfitrides que contribuem para a
elevagdo dos padrdes de hospedagem oferecidos pela plataforma. O Airbnb estabelece alguns
critérios para a obten¢do do selo: taxa de resposta maior ou igual a 90%, ao menos 80% de
avaliagdes 5 estrelas, recep¢ao de pelo menos 10 héspedes por ano e baixas taxas de
cancelamento. Além dos critérios objetivos, a plataforma sublinha ainda fatores menos
tangiveis que caracterizariam o anfitrido-modelo. Fala-se, por exemplo, que Superhosts
devem ter um “estilo Unico de hospitalidade”, oferecer “mimos exclusivos” e ser

“apaixonados pela ideia de tornar a viagem inesquecivel” (“O que ¢ um Superhost?”, 2017).

Segundo dados do Airbnb, aspectos reputacionais tém impacto decisivo sobre o
comportamento dos usudrios da plataforma. Newman e Antin (2016, traducdo nossa)
apontam que um anfitrido sem avaliagdes tem quatro vezes menos chances de conseguir uma
reserva do que aqueles que t€ém ao menos uma review. Ja aqueles que possuem 10 ou mais
avaliagdes tém 10 vezes mais chances de conseguir alugar seu espago em comparagdo com

um usuario sem reviews.
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Um numero crescente de estudos tém buscado ampliar o conhecimento sobre os
efeitos do sistema de reputacdo do Airbnb, com foco na investigacdo de seu impacto sobre o
valor do aluguel. Questiona-se sobretudo a existéncia de price premium decorrente de uma
melhor reputag@o. Nota-se que o mercado de hospedagens € particularmente interessante para
o estudo de precificagdo, visto que o efeito sobre demanda ¢ limitado, atingindo, no maximo,
365 alugueis por ano. O mercado peer-to-peer parece ainda um foco de estudos
especialmente relevante, ja que os determinantes de preco possuem diferencas fundamentais
daqueles tradicionalmente verificados em hotéis, como a classificacdo institucionalizada por

numero de estrelas, a filiacdo a determinada rede, dentre outros (Wang & Nicolau, 2017).

Gutt e Herrman (2015), por exemplo, realizaram uma andlise intertemporal de 14 mil
propriedades anunciadas na cidade de Nova lorque entre setembro e outubro de 2014. Os
autores verificaram que anfitrides que tiveram suas avaliagdes tornadas publicas pela
primeira vez no periodo estudado (o que ocorre, segundo as regras da plataforma, apenas
apos trés usudrios avaliarem a propriedade) aumentaram seus precos em média 2,69 euros a
mais do que aqueles pertencentes ao grupo controle (que ndo tiveram mudanga na
visibilidade das avalia¢des no periodo) determinado pelo escore de propensdo (propensity
score matching). lkkala e Lampinen (2014) encontraram resultados semelhantes numa
pesquisa qualitativa, que revelou que anfitrides comumente elevam pregos a medida que

acumulam capital reputacional (entendido como aumento do numero de avaliagdes positivas).

Adotando um modelo de precificagio heddnica, ou seja, assumindo que o prego
reflete o conjunto de atributos do produto ou servigco, Teubner et al. (2017) também
verificaram efeitos positivos e estatisticamente significativos da média de avaliagdes (nimero
de estrelas) sobre o prego de propriedades anunciadas no Airbnb em 86 cidades alemas. O
conjunto de regressoes lineares realizadas revelou que o acréscimo de uma estrela estava

associado a um price premium de 18 dolares em média para uma estadia considerada “tipica”
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(2 pessoas, 2 noites). Os autores, no entanto, ndo verificaram efeitos significativos do selo
Superhost e, surpreendentemente, foi encontrado efeito negativo e estatisticamente
significativo do nimero de avaliagdes sobre o prego da estadia.

Similarmente, Dogru e Pekin (2107) analisaram mais de 2600 propriedades
anunciadas em Boston entre 2015 e 2017 e, utilizando o método dos minimos quadrados
ordinarios, encontraram coeficiente positivo e significativo da avaliagdo (nimero de estrelas
geral) e do selo Superhost sobre o preco, os quais, no entanto, foram de ordem minima. Apods
controlar estatisticamente a influéncia das caracteristicas das propriedades e dos atributos dos
anfitrides, Chen e Xi (2017) também encontraram efeito significativo e positivo das
avaliagdes (numero de estrelas nas sete categorias) em mais de 5700 propriedades em Austin,
Texas. Entretanto, o modelo reputacional explicou apenas 2% da variancia de preco,
enquanto as caracteristicas funcionais e os atributos do anfitrido explicaram 53,8% e 13,5%

respectivamente.

Os resultados do modelo de precificagdo hedonica adotado por Ert, Fleischer e Magen
(2016), no entanto, ndo corroboram a relacdo positiva entre avaliacdes e prego. A auséncia de
efeito das avaliagdes foi atribuida a falta de variacdo - 95% dos anfitrides, entre os 175
analisados, haviam recebido entre 4,5 e 5 estrelas. O problema da falta de poder
discriminativo das avaliagdes na plataforma devido a predominéncia de avaliagdes positivas ¢
recorrente e foi apontado por outros autores (e.g., Ke, 2017). Zervas, Proserpio e Byers,
(2015), por exemplo, analisaram mais de 600 mil propriedades anunciadas no Airbnb em
diferentes paises e verificaram que 95% possuiam avaliagdes entre 4,5 e 5 estrelas. Entre as
causas comumente apontadas para essa concentragdo estdo as “pressdes sociais” advindas da
interagdo pessoal com o anfitrido (diferente, por exemplo, do que ocorre em um hotel) e o
fato de que as avaliagdes escritas ficam publicas na plataforma, conectadas ao perfil do

usudrio que as escreveu. Essa dindmica, combinada ao fato de que anfitrides podem



16

selecionar (aprovar ou rejeitar) pedidos de reserva, desencorajaria avaliagdes negativas
devido ao medo de que futuros potenciais anfitrides ndo queiram hospedes demasiadamente
criticos que coloquem em risco sua reputacao (Mulshine, 2015).

A possivel falta de poder discriminativo das avaliagdes em numero de estrelas,
ressalta a importancia de estudos que focalizem outros aspectos do sistema reputacional.
Analisando mais de 3800 propriedades anunciadas em Hong Kong, Liang, Schucketrt, Law e
Chen (2017) verificaram um efeito positivo do selo Superhost, sobre o nimero de avaliagdes
e de estrelas das propriedades. Os autores construiram ainda uma variavel de intera¢do entre
preco e selo Superhost, a qual também teve efeito positivo, sugerindo que “hospedes estdo
dispostos a pagar mais por acomodagdes que possuem o selo de qualidade” (Liang et al.,
2017, p. 461, traducdo nossa).

Apesar da riqueza de informacao gerada por estudos recentes, destacam-se ao menos
trés lacunas no conhecimento dos efeitos do sistema de reputagdo sobre o comportamento do
consumidor na plataforma Airbnb. A primeira, ja tratada, ¢ falta de consenso a respeito do
efeito das avaliagdes (numero de estrelas) sobre o prego. Conforme discutido anteriormente,
enquanto alguns autores identificaram relagdes positivas, outros se depararam com um efeito

de teto, causado pela predominancia de avaliagdes positivas.

A segunda lacuna, apontada por Teubner et al. (2017), ¢ a necessidade de ir além do
preco como variavel dependente e estudar como a reputagdo afeta a demanda. Essa ndo ¢ uma
tarefa facil, visto que a plataforma ndo disponibiliza dados a respeito do nimero de aluguéis
realizados. No entanto, os autores sugerem a utilizacdo de proxies, como a evolugdo do
nimero de avaliagdes ou o nimero de usudrios que salvaram a propriedade em suas wishlists.
Ke (2017) inaugurou esse tipo de analise em um estudo de larga escala envolvendo 2,3
milhdes de propriedades. O autor verificou efeito positivo e estatisticamente significativo do

numero de estrelas geral, da quantidade de avaliacdes e do selo Superhost sobre o nlimero de



17

novas avaliagdes recebidas no periodo de um més. Apesar de interessantes, esses resultados
sdo questionaveis, ja que o niimero de avaliagdes ¢ influenciado pelo recorrente fendmeno de
alugueis de longo-prazo, que aponta para a necessidade de se explorar outros proxies da

demanda.

Finalmente, a terceira lacuna diz respeito a auséncia de um arcabougo tedrico que
permita interpretar e unificar os resultados obtidos. Nota-se que os estudos buscam
quantificar efeitos econdmicos do sistema de reputacdo e, por isso, se at€ém sobretudo a
analises estatisticas, deixando justificativas teéricas em segundo plano. Isso se torna evidente,
por exemplo, na caracterizagdo do sistema de reputacao. Enquanto alguns autores consideram
apenas as avaliagdes, comentarios e selo Superhost, outros incluem varidveis como nimero e
qualidade das fotos apresentadas, data de criagdo do perfil e verificacdo da identidade pela
plataforma (e.g., Teubner et al., 2017; Ert et al., 2016). Um terceiro grupo prefere ainda a
utilizacdo de categorias mais amplas que relacionam aspectos reputacionais a “qualidade” e,

por isso, incluem variaveis como taxa de limpeza (e.g., Dogru & Pekin, 2017).

Um enquadramento tedrico mais abrangente ¢ fundamental ao avango das pesquisas
sobre o efeito de sistemas de reputacdo sobre o comportamento do consumidor em economia
compartilhada. Nesse sentido, destaca-se a pertinéncia de considerar a abordagem analitico-
comportamental, a qual, ao propor a énfase em aspectos situacionais, permite ir além das
varidveis intraindividuais e superar problemas tipicos de andlises social-cognitivas, como a
baixa correlagdo entre relatos, ou atitudes, e comportamento (Foxall, 1997; 1998). Tal
abordagem tem sido promissora na analise de diversos fendmenos tipicamente econdmicos,
como escolha de produtos, oferta de trabalho (Kagel, Battalio & Green, 1995), elasticidade de
demanda (Oliveira-Castro & Foxall, 2016) e outros numerosos aspectos do comportamento
do consumidor (Foxall, 2016). As proximas se¢des apresentardo propostas de aplicagdo de

conceitos da andlise do comportamento aos sistemas de reputagdo em economia
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compartilhada, com énfase no modelo na perspectiva comportamental, o qual servird de base

para as analises propostas.

Sistemas de reputacio e a analise do comportamento do consumidor

Adotando um ponto de vista analitico-comportamental, ¢ interessante perceber que
sistemas de reputacdo parecem criar situacdes de contingéncias entrelacadas (Skinner, 1957),
nas quais “o comportamento e os produtos comportamentais de cada participante funcionam
como eventos ambientais com os quais o comportamento de outros individuos interage”
(Glenn, 1988, p. 167, tradug@o nossa) ou ainda “o comportamento de um fornece a situacao
para que o comportamento de um segundo membro seja refor¢ado, e assim por diante”
(Todorov, 2012, p. 38). Nesse contexto, o comportamento individual € necessario mas nao
suficiente para garantir o resultado esperado, ja que esse so ¢ possivel no contexto social. O
bom funcionamento de um sistema de reputagdo €, portanto, um produto agregado, resultante

de contingéncias entrelagadas envolvendo o conjunto de usuérios da plataforma.

Grande parte dos comportamentos que compdem as contingéncias entrelacadas de
sistemas de reputagdo sdo verbais, no sentido proposto por Skinner (1957), na medida em que
suas consequéncias reforgadoras e punidoras sdo mediadas por outras pessoas. Nesse
contexto, uma das varidveis centrais desses sistemas ¢ a correspondéncia entre
comportamento verbal e ndo verbal. Assim, o fendmeno se relaciona a estudos de
correspondéncia, os quais se atém a relagdo entre o que uma pessoa diz e, posteriormente, faz
(correspondéncia dizer-fazer), ou, analogamente, entre o que ela faz e, em seguida, reporta ter
feito (correspondéncia fazer-dizer) (Lima & Abreu-Rodrigues, 2010). Conforme apontado
por Beckert, (2005), o estudo da correspondéncia a partir da perspectiva analitico-
comportamental teve inicio com Risley e Hart (1968) e tem como uma de suas bases a
definicdo de comportamento verbal de Skinner (1957). Segundo o autor, o comportamento

verbal, como todo o comportamento operante, se da na interacdo com o meio e funciona
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numa via de mado dupla - ao mesmo tempo que altera o ambiente, sofre o efeito das
modificacdes ambientais que produz. Assim, tanto operantes verbais quanto ndo verbais
devem ser pensados em termos da triplice contingéncia, a qual inclui antecedentes (estimulos
discriminativos), respostas e consequentes (refor¢os ou puni¢des). O comportamento verbal,
no entanto, se distingue por possuir carater social, uma vez que ¢ desenvolvido e mantido por

consequéncias mediadas por outras pessoas, os ouvintes (Barros, 2003; Beckert, 2005).

Sistemas de reputagdo servem, assim, como sinalizadores da existéncia (ou
inexisténcia) de correspondéncia entre o comportamento verbal de vendedores e anunciantes
(incluindo aqui descri¢des de produtos e servicos bem como quaisquer tipos de promessas
feitas ao comprador) e seu comportamento nao verbal (relacionado, no caso, ao cumprimento
de referidas promessas). Sendo assim, as consequéncias sociais dos comportamentos verbais
envolvidos no intercambio comercial vao além da transa¢do em si e passam a ter efeitos
duradouros, ja que a reagcdo de consumidores sobre a correspondéncia dizer-fazer em vigor
servird de antecedente para o comportamento de potenciais compradores futuros por meio do

sistema de reputacao.

No que diz respeito aos efeitos de tais sistemas sobre o comportamento do
consumidor, ¢ interessante atentar para a literatura de economia comportamental,
particularmente na aplicagdo do conceito de escolhas probabilisticas. A teoria de desconto
probabilistico ¢ uma importante contribuicdo da economia comportamental para o estudo de
escolhas em condigdes de incerteza, cujos resultados dependem de eventos que estdo fora do
controle do individuo que escolhe. Faz-se uso da nog¢do de valor subjetivo, também presente
na literatura de desconto temporal, segundo a qual atribui-se valor variavel a determinada
consequéncia, de acordo com sua probabilidade de ocorréncia. Diversos estudos demonstram

que, no caso de consequéncias positivas, hd uma relacdo direta entre valor subjetivo e
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probabilidade. Ou seja, quanto maior a probabilidade de ocorréncia de um refor¢o, maior o

valor subjetivo a ele atribuido (Grenn & Myerson, 2004; Kagel et al., 1995).

A questdo da probabilidade ¢ particularmente util no estudo do comportamento de
consumo em cendrios marcados pela assimetria de informagdo. Isso ocorre pois o
desequilibrio no acesso a informagdo transforma o consumo em uma instdncia de escolha
probabilistica marcada pela coexisténcia de ao menos dois resultados possiveis: uma
transacdo bem sucedida, que atende ou supera expectativas, e uma transagao mal sucedida, ou
seja, aquisicdo de um produto ou servico cuja descricao e preco nao estdo de acordo com suas
reais caracteristicas. Compras on-line sdo um exemplo claro de assimetria de informagao,
visto que compradores ndo podem avaliar pessoalmente a qualidade do produto, ficando

limitados a descrigdo oferecida pelo vendedor (Mavlanova, Benbunan & Koufaris, 2012).

Apesar de envolver escolhas sob incerteza, o comércio eletronico ndo ¢ uma mera
aposta as escuras. Existem diversos elementos que caracterizam o cenario de consumo on-
line e se destinam a sinalizar a probabilidade de sucesso das transacgdes, ou seja, eventos que
adquiriram func¢do discriminativa para comportamentos de compra por associagdo, no
passado, a refor¢os. Exemplos incluem elementos do design da plataforma de venda, a
interface de usuario, as ferramentas oferecidas, a disponibilizacdo de fotos, etc. Sistemas de
reputacdo, conforme discutido anteriormente, se destacam como importantes sinalizadores,
que tém ganhado especial relevancia em mercados peer-to-peer. Isso ocorre, a0 menos em
parte, devido ao carater direto das transacdes e a auséncia de marcas, as quais, em mercados
tradicionais, t€ém diferentes niveis de refor¢o informativo e sdo programadas para sinalizar

reputacdo, qualidade e confiabilidade (Oliveira-Castro, Foxall, James, Pohl & Dias, 2008).

Fagerstrom, Ghinea e Sydnes (2016) propuseram um estudo de sistemas de reputagdo

partindo do pressuposto de que avaliagdes (on-line reviews) funcionam como indicativos de
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sucesso do comportamento de compra e sdo, por isso, capazes de influenciar o valor subjetivo
atribuido a bens e servigos. Os autores buscaram demonstrar essa hipdtese por meio de um
experimento que simulou uma situagdo de compra eletronica. Os 25 participantes, estudantes
universitarios, deviam escolher entre duas lojas virtuais nas quais podiam comprar o mesmo
tablet. Uma delas apresentava avaliacdes de consumidores anteriores (na forma de
porcentagem de feedback positivo) e precos mais elevados, enquanto a outra ndo apresentava
avaliagdes e possuia precos mais baixos. Ao longo diferentes condi¢cdes experimentais, os
autores manipularam duas variaveis, a saber, a propor¢ao de avaliagdes positivas referentes a
confiabilidade da entrega e ao atendimento ao consumidor da loja A e o prego do produto na
loja B (mantinham-se constantes o preco em A e a auséncia de avaliacdes em B). Utilizando
um procedimento de titulagdo (titration) em sete condigdes experimentais, foi possivel
identificar, para cada porcentagem de avaliagdes positivas e preco, o ponto de indiferenga do

grupo de participantes, no qual metade preferia a loja A e metade preferia a loja B.

Verificou-se que o grupo demandava menores precos em B a medida que a propor¢ao
de avaliagdes positivas em A aumentava. Por exemplo, quando o escore de A era 70%, o
preco em B tinha que ser 25% menor para que houvesse indiferenga. Os pregos se igualaram
apenas quando as avaliagdes positivas atingiram 50%, situacdo na qual metade do grupo

preferiu A e a outra metade B, mesmo ambas oferecendo o produto pelo mesmo preco.

O estudo concluiu que avaliagdes tém um consideravel impacto sobre as escolhas no
comércio eletronico e que o valor subjetivo do produto diminui quando incertezas referentes
a confiabilidade da entrega e ao atendimento ao consumidor aumentam. Os autores sugerem
que consumidores esperam precos menores de lojas que ndo possuem avaliagdes quando seus
competidores apresentam alta propor¢do de feedback positivo. Em outras palavras, apontam
que “é possivel competir com boas avaliagdes por meio da reducdo de preco” (Fagerstrom et

al., 2016, p. 336, tradugdo nossa).
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Contingéncias entrelacadas, correspondéncia dizer-fazer e desconto probabilistico
ilustram, portanto, o potencial explicativo de conceitos advindos da Analise do
Comportamento no que diz respeito a influéncia de sistemas de reputagdo sobre o
comportamento do consumidor em mercados eletronicos. Dentre as possiveis interpretacdes
analitico-comportamentais de tais sistemas, acredita-se que o modelo na perspectiva
comportamental (BPM - Behavioral Perspective Model) é especialmente promissor, como se

buscara demonstrar a seguir.

O modelo na perspectiva comportamental

Proposto por Foxall (1990, 1998), o BPM explica e interpreta o comportamento do
consumidor a partir da perspectiva operante, ou seja, através de uma analise funcional que
abrange antecedentes e consequentes comportamentais. Segundo o modelo, a resposta de
consumo esta situada na intersec¢do do cenario com a histéria individual, ponto denominado
situacdo de consumo (Oliveira-Castro et al., 2008). O cendrio é composto de estimulos
discriminativos, sejam eles fisicos, sociais, temporais ou regulatorios, que sinalizam
diferentes consequéncias para diferentes respostas de consumo. Tais estimulos ganham
significado a partir da exposicdo a contingéncias semelhantes de consumo, ou seja, ao longo
da historia de aprendizagem do individuo, os eventos de cenario adquirem a fungdo de
sinalizar diferentes consequéncias, devido ao emparelhamento prévio com tais
consequéncias. Vale ressaltar que o cenario pode apresentar caracteristicas de abertura ou
fechamento, de acordo com o nivel de autonomia desfrutado pelo consumidor, no sentido da
auséncia de controle aversivo e do numero de alternativas de respostas que lhe sdo

apresentadas.

Ainda segundo o BPM, o comportamento de consumo gera consequéncias utilitarias e
informativas, as quais podem ser refor¢cadoras ou punitivas. Consequéncias utilitarias advém

diretamente da posse ou uso de determinado produto ou servigo e estdo relacionadas as suas
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carateristicas praticas e funcionais (i.e., valor de uso). J4 as consequéncias informativas sdo
mediadas socialmente e t€m carater simbolico, tomando a forma de feedback sobre o
comportamento de consumo, tais como o nivel de prestigio e status que decorrem da
aquisicao de um determinado produto ou marca. As consequéncias informativas geralmente
advém de ag¢des e reagdes, na maioria das vezes verbais, das pessoas do grupo relacionadas
ao comportamento de consumo de um dos membros. Referindo-se aos reforcadores utilitarios
e informativos que influenciam o comportamento de consumo, Oliveira-Castro, Cavalcanti e

Foxall (2015, p. 363, tradugdo nossa) afirmam que

[...] em qualquer mercado existem atributos e caracteristicas que funcionam como
reforgadores utilitdrios ou informativos para a maioria dos consumidores. Variagdes
de precos indicam tais funcdes refor¢cadoras, pois produtos que contém ou oferecem
maior quantidade desses atributos sdo tipicamente mais caros do que os que oferecem

menor quantidade.

Niveis de prego sdo, portanto, estabelecidos ndo apenas de acordo com o perfil
técnico-econdmico do bem ou servico mas também de seu significado social-psicologico.
Nesse contexto, o prego funciona como sinalizador de consequéncias utilitarias e
informativas associadas ao consumo. Assim, a demanda ¢ fun¢do nio apenas do prego mas
também do padrao de reforcamento que acompanha o produto— padrdo esse que ¢ sinalizado
pelo préprio preco (Foxall, 2016).

O BPM aponta, portanto, para uma relacdo complexa entre prego e demanda, a qual ¢
marcada pela diade aproximacao-afastamento. Ou seja, 0 preco age ao mesmo tempo como
estimulo aversivo — punicdo - e estimulo discriminativo — sinalizador, ou proxy, de
determinados padrdoes de reforgamento. Evidéncia dessa relacdo ¢ a disposi¢do de

determinados consumidores a pagar mais em busca de maiores niveis de reforco utilitario e
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informativo - como maior qualidade do produto, prestigio da marca, etc. Essa logica
explicaria a existéncia do chamado price premium para marcas fortemente diferenciadas.

O BPM tem contribuido para a andlise do comportamento do consumidor em
diversos contextos, incluindo estudos relacionados a diferenciagdo de marca (Oliveira-Castro
et al., 2008), comportamento de procura (Oliveira-Castro, 2003), elasticidade de demanda
(Oliveira-Castro & Foxall, 2016), preservacdo ambiental (Foxall, Oliveira-Castro, James,
Yani-de-Soriano & Sigurdsson, 2006), entre outros. Surpreendentemente, no entanto, o
estudo do consumo on-line a partir da perspectiva comportamental ainda ¢ uma darea
relativamente pouco explorada (Sigurdsson, Larsen & Menon, 2016). Apesar disso, a
pertinéncia da utilizagdo do BPM como instrumento de analise do comércio eletronico ¢é

evidente, como se buscara demonstrar por meio do caso do Airbnb.

BPM, reputacio e o Airbnb

A énfase em fatores situacionais e na historia de aprendizagem do individuo, bem
como a integracdo de aspectos informativos e utilitarios coloca o BPM em posicdo
privilegiada para considerar o complexo conjunto de varidveis que podem influenciar o
comportamento do consumidor em economia compartilhada. O caso do Airbnb permite
ilustrar a adequacdo do modelo, a partir de uma proposta de criagdo de trés categorias de
variaveis as quais o usudrio da plataforma ¢ exposto no momento da escolha entre diferentes
propriedades. Sao elas:

1. Variaveis utilitarias: sdo caracteristicas de cada propriedade anunciada, no que
diz respeito a aspectos fisicos e materiais. Advém diretamente do uso do servigo oferecido,
ou seja, da hospedagem, do nivel de conforto que oferece, por exemplo. Incluem, portanto, o
tipo de acomodagdo, ocupacdo maxima, nimero de quartos, camas e banheiros, bem como as

comodidades oferecidas.



25

2. Varidveis informativas: sdo varidveis construidas socialmente no ambito da
comunidade Airbnb e incluem comentarios, avaliagdes e o selo Superhost. O selo Superhost é
incluido nesta categoria pois, apesar de ser atribuido pela plataforma, ¢ baseado em critério
construido socialmente (i.e., 80% de avaliagdes 5 estrelas).

Variaveis informativas constituem o que se caracterizou anteriormente como sistema
de reputagdo. Retoma-se aqui a ideia de sinalizadores, ou estimulos discriminativos, que tém
carater social, ou seja, advém do comportamento de outras pessoas e constroem uma rede de
padroes entrelagados de respostas que se influenciam mutuamente. Em termos concretos, a
avaliacdo de hospedes anteriores funciona como sinal para alto ou baixo nivel de reforgo
associado a uma propriedade. Nota-se que tais varidveis constituem espécie de ‘“‘auto-
feedback” de consumo, uma vez que servem de ocasido para que o usudrio avalie sua
experiéncia. Por outro lado, dado seu carater publico, podem servir em si mesmas de
consequéncias informativas, j& que o contetdo ou natureza dos comentarios (que sdo
atrelados ao perfil do autor) podem suscitar diferentes reagdes, possivelmente gerando
prestigio e admiragao dentro da comunidade.

3. Variaveis transacionais do cendrio: sdo atributos das alternativas que podem
ser interpretados como parte do cendrio de consumo que aumentam ou diminuem a
probabilidade de ocorrer uma compra ou transacdo (ndo especificamente relacionadas ao
produto ou servico e de maneira independente as caracteristicas desses). Optou-se pela
denominagdo “transacionais” pois faz-se referéncia a aspectos que facilitam ou dificultam a
transacao comercial (e.g., possibilidade de reserva instantanea, politica de cancelamento, taxa
de resposta, exigéncia de um deposito de seguranca). Nesse sentido, contribuem para a
abertura ou fechamento do cendrio de consumo, restringindo ou ampliando a gama de
respostas possiveis. O grupo inclui também varidveis que sinalizam as provaveis

consequéncias da transagcdo mas que, diferentemente das reputacionais/informativas, ndo sdo
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socialmente construidas e sim apresentadas unilateralmente, seja pelo proprio anunciante
(e.g., disponibilizacdo de fotos) ou pela plataforma (e.g., verificagdo de fotos e da identidade

do anfitrido, caracteriza¢do do anincio como “novo” e data de cadastro do anfitrido).

Objetivos da pesquisa

Tomando como base o enquadramento tedrico proposto pelo BPM, o presente estudo
buscou examinar os efeitos de variaveis utilitarias, informativas e transacionais sobre o
comportamento do consumidor em plataformas virtuais de economia compartilhada. Mais
especificamente, o objetivo foi verificar se, no ambito da plataforma Airbnb, a reputagao do
anunciante, interpretada como varidvel informativa, tem algum impacto sobre duas variaveis
dependentes, a saber, o preco dos anuncios e o relato de interesse pelas propriedades

anunciadas (wishlists!).

Conforme previamente exposto, segundo o BPM, o preco permite identificar
diferentes padrdes de reforcamento em vigor. Assim, parte-se do pressuposto de que a analise
dessa variavel dependente apontard potenciais correlacdes entre tais padroes e o perfil
reputacional das propriedades estudadas. Ou seja, buscar-se-a responder a seguinte questdo:
uma melhor reputacdo prediz um padrdo de reforcamento mais elevado (expresso por meio de
price premium)?

A segunda variavel dependente utilizada serd o numero de usuarios que colocaram a
propriedade em suas wishlists. As chamadas “listas de desejo” sdo mecanismos comumente
utilizados no comércio virtual. No caso do Airbnb, as wishlists permitem que usudrios salvem
e compartilhem propriedades de interesse, facilitando o planejamento de viagens. No

momento da coleta de dados, cada pagina de antincio continha o niimero de viajantes que

! Nota-se que as expressdes “wishlists” ou “numero de wishlists” serdo utilizadas ao longo do
restante do texto para representar o numero de usudrios que salvaram determinada
propriedade em suas listas de desejo e, assim, relataram interesse pelas propriedades
anunciadas.
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salvaram aquela propriedade em suas listas de desejo. Obviamente, nem todas as pessoas que
salvam uma pagina irdo, de fato, alugar a propriedade. No entanto, a wishlist pode ser
interpretada como relato de interesse, ou conceito disposicional aberto (Ryle, 1949), que
prediz comportamento futuro sob uma gama de diferentes condigdes possiveis (e.g., “se estd
disponivel nas data necessarias, entdo alugo”; “se conseguir passagens para este destino,
entdo alugo”; etc.) e, por isso, acredita-se estar correlacionado com o comportamento de fato.

A escolha do ntimero de wishlists como varidvel dependente visa a preencher uma
lacuna deixada por estudos anteriores, o quais, como previamente exposto, priorizaram a
quantificagdo de efeitos econdmicos dos sistemas de reputacdo, por meio da andlise do prego.
Assim, buscar-se-a responder a seguinte questdo de pesquisa: uma melhor reputacdo prediz
um maior interesse pela propriedade anunciada (expresso por meio de um maior nimero de

inser¢des em wishlists)?

Método

Amostra

Foram analisadas duas amostras de 306 (N = 306) propriedades anunciadas na
plataforma Airbnb, nimero maximo de resultados apresentados por busca realizada. As
amostras foram delimitadas geograficamente, num esfor¢o de reduzir eventuais diferencas
decorrentes da localizacdo. Utilizou-se, para isso, o filtro de busca oferecido pela plataforma
contendo, para a primeira amostra, as seguintes especificagdes: Jardins, Sao Paulo, SP; a
qualquer hora; 1 héspede. A escolha da regido de Jardins, na zona Oeste da capital paulista se
justifica por seu carater simultaneamente turistico e residencial, o que favorece a presenca de
propriedades para locacdo de curta temporada. Avaliacdes dos usudrios do website
TripAdvisor colocaram Jardins como a décima melhor atracdo da cidade (de um total de

766), devido a elevada concentragdo de pontos turisticos e servigos (“Jardins (bairro)”, 2017).
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Assim como Gilheany, Wang e Xi (2015), buscou-se selecionar uma regido com pouca
disparidade socioeconomica, de forma a evitar diferencas exacerbadas na qualidade dos
locais anunciados. Os Jardins sdo frequentemente citados entre os bairros de maior renda per
capita da capital (Moura, 2017) e o Jardim Paulista foi listado entre os cinco melhores Indices

de Desenvolvimento Humano (IDH) da cidade em 2016 (“IDH: Os 20 melhores”, 2016).

Por razdes similares, e com vistas a verificagdo da replicabilidade dos resultados
obtidos, foram coletados dados referentes a 306 propriedades localizadas no bairro de
Ipanema, no Rio de Janeiro (filtro de busca: Ipanema, Rio de Janeiro, RJ; a qualquer hora; 1

héspede).

A coleta dos dados foi realizada por web scrapping, ou seja, utilizou-se um algoritmo
para simular interagdes de um usudrio com a plataforma, por meio da leitura do cédigo
HTML para o envio de comandos e extragdo de informacgdes. O algoritmo foi escrito em
Visual Basic for Applications (VBA), uma linguagem de programagado da Microsoft que estd
embutida no pacote Office. Utilizou-se a biblioteca Selenium Webdriver para viabilizar a
comunicagdo e interacdo com o navegador Google Chrome. Esse conjunto de ferramentas
permitiu a realiza¢do de buscas automaticas, realizadas entre 22h53min do dia 5 de julho de
2017 e 1h14min do dia 6 de julho de 2017, para as propriedades localizadas na regido de

Jardins, e entre 8h42min e 12h08min no dia 7 de julho de 2017, para aquelas em Ipanema.

Foram extraidos dados relativos a 31 variaveis, a saber, titulo do antincio, descri¢ao
do espago, preco, nimero de wishlists, tipo de acomodacdo, nimero de héspedes, nimero de
quartos, numero de camas, nimero de banheiros, selo Superhost, nimero de comodidades
oferecidas, reserva instantanea, valor do héspede adicional, taxa de limpeza, valor depdsito
de segurancga, politica de cancelamento, disponibilidade minima, nimero de comentarios,

numero de estrelas geral, nimero de estrelas para precisdo, nimero de estrelas para
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comunicagdo, niimero de estrelas para limpeza, numero de estrelas para localizagdo, nlimero
de estrelas para check-in, nimero de estrelas para valor, data de cadastro do anfitrido, nimero

de fotos, fotos verificadas, novo, anfitrido verificado e taxa de resposta do anfitrido.

Alguns anuncios ndo forneciam informagdes referentes ao nimero de wishlists, valor
do hospede adicional, taxa de limpeza, valor do deposito de seguranga, nimero de
comentarios, nimero de estrelas (nas seis categorias). Nesses casos, assumiu-se o valor da
varidvel como zero. Instancias em que a disponibilidade minima de noites para aluguel era
descrita como variavel foram considerados como uma noite. Ademais, foram
desconsiderados requisitos de disponibilidade referentes a periodos especificos, como fins de

semana, natal e ano novo.

O Apéndice A (Tabelas I a VI) apresenta as caracteristicas descritivas da amostra.
Ressalta-se que todas as andlises doravante apresentadas foram realizadas utilizando o

software IBM SPSS (versao 23).

Foi realizada verificagdo aleatoria de aproximadamente 25% da amostra de Jardins
(76 anuncios), a qual demonstrou a correspondéncia entre os dados obtidos e as informagdes
disponiveis on-line, com excecdo de pequenas variagdes de preco (N = 76; M = 4,55; DP =
2,76) e do numero de wishlists (N = 11; M = 0,82; DP = 0,98). No caso de Ipanema,
semelhante procedimento apontou variagdes similares, tanto de preco (N = 76; M = -26,46;

DP = 48,12) quanto do numero de wishlists (N = 19; M= 1,21; DP = 1,22).

No caso do numero de wishlists, pode-se supor que as variacdes sdo devidas ao
periodo de tempo entre a extra¢do e a verificagdo, durante o qual usudrios adicionaram ou
retiraram algumas propriedades de suas listas de desejo. Ja no caso do preco, as variagdes
foram mais recorrentes e sistematicas, o que gerou inicial estranhamento. Uma pesquisa mais

aprofundada permitiu descobrir a causa do fendmeno em questdo: desde 2015, o Airbnb
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oferece uma ferramenta de “precos inteligentes”, que ajusta valores em tempo real a partir de
critérios de pre¢o minimo, méaximo e basico por noite. Uma vez estabelecidos esses
parametros, os precos variam de acordo com o tipo e a localizagdo da acomodagdo, a alta ou
baixa temporada e a procura por espacos similares. No processo de criagdo do antincio, a
plataforma apresenta sugestdes de valores (minimos, maximos e basicos) a serem utilizados e
sublinha que anfitrides que definem seus precos dentro de 5% das sugestdes podem ter até

quatro vezes mais chances de receber reservas (Anexo B).

Com vistas a verificar a confiabilidade da amostra, foram analisadas as correlagdes
entre os valores inicialmente coletados e aqueles observados no processo de verificagdo. Os
altissimos indices encontrados (Tabela 1) combinados a correspondéncia entre valores
coletados e verificados na totalidade das demais variaveis corroboraram a credibilidade dos
dados. Em todas as instincias de variacdo, foram utilizados os dados originalmente obtidos,
de forma a manter a contiguidade temporal da amostra e simular uma busca real, na qual o

usuario compararia as propriedades tais como apresentadas nos resultados.

Tabela 1.
Correlagbes de Pearson e Spearman entre valores coletados e observados
Jardins [panema
Preco verificado Preco verificado
Preco coletado 1,00 ** Preco coletado 0,917**
(0,99)** (0,916)**
Wishlist verificado Wishlist verificado
Wishlist coletado 1,00** Wishlist coletado 1,00**
(1,00)** (1,00)*

Nota: Valores de r apresentados fora dos parénteses e ko entre parénteses. ** p<0,01.
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Procedimento
Antes de proceder a analise estatistica dos dados, foram realizadas algumas

transformagdes, conforme descrito a seguir:

1. Criagdo da varidvel “Total de estrelas” - optou-se por criar nova variavel que
representa a soma dos valores de nimero de estrelas geral, nimero de estrelas para precisao,
nimero de estrelas para comunicagdo, nimero de estrelas para limpeza, nimero de estrelas
para localizacdo, nimero de estrelas para check-in e nimero de estrelas para valor. Assim, no
lugar de sete categorias admitindo valores de zero a cinco, tem-se apenas uma, com valores

de zero a 35.

2. Criagdo da varidvel “Preco final por noite” - apesar de dar destaque ao preco
anunciado por noite, o Airbnb oferece ao anunciante diversas oportunidades de estabelecer
requisitos que modificam o preco final (e.g., cobranga de taxa de limpeza). Em outras
palavras, o preco pago pelo hdspede raramente ¢ aquele apresentado em destaque no anuncio.
Assim, com vistas a obter dados mais condizentes com os valores pagos, criou-se uma nova
varidvel que leva em conta ndo apenas a taxa de limpeza, mas também a disponibilidade

minima de noites para hospedagem e o acréscimo por hospede adicional.

Alguns anunciantes estabelecem um minimo de noites para a locagdo. Ou seja, ndo ¢é
possivel alugar por apenas duas noites uma propriedade cuja disponibilidade minima ¢ de
quatro noites. Assim, o primeiro passo na constru¢ao da nova variavel “Preco final por noite”
foi a multiplicacdo do pre¢o anunciado por noite pela disponibilidade minima. Em seguida,
verificou-se que, apesar de o anuncio dar destaque a ocupagdo maxima da propriedade, nem
sempre a totalidade dos hospedes esta contemplada no preco anunciado. Uma propriedade
que acomoda cinco pessoas, por exemplo, pode estabelecer uma taxa de R$35,00 por hospede

a partir do quarto ocupante (o antincio apresentaria a frase “Hospedes adicionais R$35,00 /
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noite ap6s 3 hospedes™). Assim, caso um grupo de cinco pessoas realize a locacdo, serd pago
o valor anunciado por noite mais a taxa extra por dois hospedes multiplicada pelo nimero de

noites.

Tendo em vista essa configuracdo, a segunda etapa na criagdo da nova variavel foi a
subtracdo do nimero de héspedes contemplados no preco anunciado da ocupagdo méaxima
(no exemplo acima, cinco menos trés), de forma a obter o nimero de héspedes considerados
“adicionais”. Em seguida, multiplicou-se esse numero pela taxa por ocupante adicional e,
finalmente, pela disponibilidade minima de noites para a loca¢do. Somaram-se entdo o preco
anunciado vezes o numero minimo de noites, a taxa de limpeza e o resultado da multiplicacdo
do numero de hospedes adicionais pela taxa por hospede pelo nimero minimo de noites.
Finalmente decidiu-se dividir o valor total obtido pelo nimero minimo de noites, de forma a

facilitar a comparagdo entre os anincios.

O célculo acima descrito leva em consideracdo a descricdo do prego total da reserva,
segundo apresentado pela propria plataforma em sua pagina de ajuda intitulada “Como o
preco da minha reserva ¢ determinado?” (2017). Vale destacar que as taxas de servigo nao
serdo consideradas no estudo por dois motivos. Primeiramente porque a porcentagem cobrada
varia (entre 3% e 5%) e ndo ha clareza dos critérios utilizados (“O que sdo as taxas?”, 2017).
E, em segundo lugar, porque o foco do estudo ¢ a relagdo peer-fo-peer, entre anfitrido e

hoéspede, como € proprio da economia compartilhada.

3. Cria¢do da variavel “Apartamento inteiro” - utilizando a varidvel “tipo de
acomodacdo”, optou-se por criar uma variavel categdrica na qual “ndo” (zero) compreenderia
quartos inteiros e quartos compartilhados e “sim” (um) representaria apartamentos inteiros. A
decisdo de agrupar quartos inteiros e compartilhados se deve ao nlimero reduzido de quartos

compartilhados na amostra.
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4. Criacao da variavel “Deposito de seguranca” - foi criada uma variavel categdrica
na qual “ndo” (zero) representava a auséncia do depoésito de seguranca e “sim” (um) sua
presenca. O objetivo foi verificar se a mera existéncia dessa exigéncia extra teria impacto

sobre as varidveis dependentes, independentemente do valor em questao.

5. Criagdo das variaveis “Cancelamento flexivel” e “Cancelamento moderado” - as
politicas de cancelamento no Airbnb podem ser flexiveis, moderadas ou rigorosas. Para
contemplar esses trés tipos de politica, foram criadas duas varidveis dummy. Na primeira,
“cancelamento flexivel”, adotou-se o “ndo” (zero) para as propriedades com politicas
moderadas e rigorosas e “sim” (um) para aquelas com politicas flexiveis. Similarmente, na
segunda, “cancelamento moderado” adotou-se o “ndo” (zero) para politicas flexiveis e

rigorosas € “sim” (um) para moderadas.

As estatisticas descritivas das novas variaveis podem ser encontradas no Apéndice A

(Tabelas VII e VIII).

Além da criacdo de novas varidveis, decidiu-se pela ndo utilizagdo das variaveis
descritivas (a saber, titulo do antincio, descri¢do do espaco e tipo de propriedade), tendo em
vista as dificuldades de categorizar informagdes discursivas, esfor¢o que estd além do escopo

de pesquisa proposto.

Assim, foram utilizadas 19 variaveis independentes (o Apéndice B apresenta uma
matriz de correlagdes entre essas variaveis). Com base na teoria previamente exposta, essas
varidveis foram divididas em trés grupos, conforme o predominio de associagcdo com aspectos

informativos, utilitarios ou transacionais (Tabela 2).



Tabela 2.

Categorias de variaveis independentes
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Variaveis utilitarias

Variaveis informativas

Variaveis transacionais

* apartamento inteiro
(sim/ndo)

* numero de hospedes
* numero de quartos

* numero de camas

* numero de banheiros

* numero de comodidades

Superhost (sim/ndo)
nuamero de comentarios

total de estrelas

numero de fotos
fotos verificadas (sim/nao)
reserva instantanea (sim/ndo)

deposito de seguranga
(sim/ndo)

cancelamento flexivel (dummy)

cancelamento moderado
(dummy)

meses de cadastro do anfitrido
anfitrido verificado (sim/nao)
taxa de resposta

novo (sim/nao)

Resultados

Tendo em vista o objetivo de identificar o efeito de mudangas nas variaveis

independentes (i.e., variaveis informativas, utilitdrias e transacionais) sobre as variaveis

dependentes (i.e., preco e whishlists), optou-se pela utilizacdo da regressao linear multipla.

No entanto, as primeiras tentativas realizadas demonstraram violagdo de alguns pré-

requisitos desse método, no que se refere a estatistica dos residuos (independéncia, auséncia

de outliers, normalidade de distribui¢do e homocedasticidade). Por isso, decidiu-se pela

transformagdo logaritmica de algumas variaveis, técnica amplamente utilizada para corrigir

distribuicdes assimétricas (Field, 2009). Foram transformadas as varidveis dependentes e

duas variaveis independentes informativas (nimero de comentarios e total de estrelas). Vale

destacar que, como o valor dessas variaveis era igual a zero para algumas das observagoes,
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foi necessario criar uma variavel intermediaria, somando uma unidade aos valores originais, e

utilizar o resultado dessa adi¢ao na transformagao logaritmica.

As transformagdes foram consideradas bem sucedidas, visto que os modelos obtidos
atendem satisfatoriamente aos pressupostos da regressao linear multipla, de acordo com Field
(2009), incluindo tanto critérios numéricos, como os valores de FIV, tolerancia ¢ Durbin-
Watson, quanto visuais, a saber, normalidade dos residuos, homocedasticidade e relagao
linear entre varidveis dependentes e independentes (um resumo dos indicadores numéricos
obtidos pode ser encontrado no Apéndice C). Ademais, existem mais de 16 observagdes por

variavel independente em cada amostra, o que indica que os resultados obtidos sdo robustos.

Foram realizadas quatro regressdes para cada variavel dependente em cada amostra,
totalizando dezesseis andlises. Inicialmente, considerou-se separadamente a influéncia de
cada grupo de varidveis independentes sobre preco e wishlist, de forma a verificar o poder
explicativo de varidveis utilitarias, informativas e transacionais isoladamente. Para isso, foi
utilizado o método de entrada forcada. Em seguida, foi realizada nova regressdao
considerando simultaneamente os trés grupos de varidveis independentes, os quais foram
organizados em blocos em ordem decrescente de magnitude dos coeficientes determinagdo

obtidos nas regressdes anteriores. Utilizou-se novamente o método de entrada forgada.

E importante sublinhar que o presente estudo propds uma abordagem por categorias
funcionais amplas, tomando as variaveis independentes de maneira individual como meros
exemplos dentro de cada bloco (i.e. utilitarias, informativas, transacionais). Por isso, optou-se
por dedicar atencdo ao efeito geral das categorias e ndo as varidveis individualmente, a
excegdo das varidveis informativas que, por serem fundamentais as perguntas de pesquisa,

sdo analisadas separadamente.

Os resultados para ambas as etapas sao apresentados a seguir.



Etapa I: regressoes multiplas com cada grupo de variaveis independentes

A primeira etapa de andlises teve como objetivo identificar o quao bem cada grupo de
variaveis independentes era capaz de explicar as variagdes de preco e wishlist. Essa etapa se
limitou a estudar os coeficientes de determinacdo, visto que o intuito era estabelecer uma
ordem da capacidade explicativa das categorias. A Tabela 3 apresenta os resultados das
regressoes realizadas para as varidveis dependentes log prego final por noite e log wishlist.
Cada uma das andlises utilizou um grupo de varidveis independentes - utilitarias,
informativas e transacionais. Sdo reportados os coeficientes de determinagio (R’) de cada

regressao, bem como resultados da ANOVA, a saber, graus de liberdade do modelo (g/M),

graus de liberdade dos residuos do modelo (g/R), razdo F (F) e significancia (p).

Tabela 3.

Resultados das regressées por grupo de varidveis independentes

Resumo do modelo ANOVA
R (8Ln8lx) F

Varidvel dependente: log preco final por noite (Jardins)
Varidveis utilitarias 0,667 (6,299) 99,821  ***
Varidveis informativas 0,082 (3,302) 8,998  ***
Varidveis transacionais 0,334 (10,295) 14,788 ***
Varidvel dependente: log preco final por noite (Ipanema)
Varidveis utilitarias 0,580 (6,299) 68,928  ***
Varidveis informativas 0,064 (3,302) 6,921  ***
Varidveis transacionais 0,193 (10,295) 7,060 ***
Varidvel dependente: log wishlist (Jardins)
Varidveis utilitarias 0,285 (6,299) 19,882  ***
Varidveis informativas 0,802 (3,302) 407,893  ***
Varidveis transacionais 0,581 (10,295) 40,852  ***
Varidvel dependente: log wishlist (Ipanema)
Varidveis utilitarias 0,208 (6,299) 13,125  ***
Varidveis informativas 0,879 (3,302)731,845  ***
Varidveis transacionais 0,658 (10,295) 56,749 ***

#%p < 0,001
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E interessante perceber que, em ambas as amostras (Jardins e Ipanema), a ordem da
capacidade explicativa das categorias se manteve. No caso do prego, as varidveis utilitarias
tiveram maior poder explicativo (i.e., valor de R), seguidas das transacionais e, finalmente,
das informativas. J& para o numero de wishlists, em ambas as amostras, variaveis
informativas apresentaram os maiores coeficientes de determinagdo, seguidas de
transacionais e, finalmente, utilitarias.

Vale ressaltar que a Etapa I teve como objetivo verificar o poder explicativo dos
grupos de varidveis e ndo de cada variavel separadamente e, por isso, os coeficientes ndo sdo
reportados. No entanto, eles foram compativeis com os valores e direcdes obtidas na segunda

etapa, conforme se discutird adiante.

Etapa II: regressoes multiplas com a totalidade de variaveis independentes

A segunda etapa de andlises visava simular a decisdo do consumidor e por isso
considerava os trés grupos de varidveis independentes na mesma regressdo. Esses grupos
foram organizados em blocos em ordem decrescente de magnitude dos coeficientes
determinag¢do encontrados na etapa anterior. As Tabelas 4 a 7 apresentam os resultados
obtidos, incluindo coeficientes ndo padronizados (B), erro padrdo, coeficientes padronizados
(B), teste ¢ (t) e grau de significncia (p) para cada variavel. Sdo reportados também os
coeficientes de determinacio (R’) de cada modelo, as alteragdes nos valores de coeficientes
de determinacdo com a inclusio de cada bloco (AR’), bem como resultados da ANOVA, a
saber, razdo F (F), graus de liberdade do modelo, graus de liberdade dos residuos do modelo

e significancia (p).



Tabela 4.

Regressdao em blocos por grupo de variaveis independentes — Log preco final por noite - Jardins

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
B Erropadrio B8 t p B Erro padrio 8 t p B Erro padrio 8 t p
(Constante) 1,782 0,036 49,617 0,000 1,897 0,052 36,150 0,000 1,922 0,054 35,718 0,000
Apartamento inteiro 0,209 0,023 0,390 *** 9,071 0,000 0,183 0,024 0,340 *** 7,745 0,000 0,183 0,023 0,341 *** 7826 0,000
Héspedes 0,064 0,011 0,361 *** 5948 0,000 0,070 0,011 0,396 *** 6,561 0,000 0,073 0,011 0,411 *** 6,835 0,000
Quartos 0,014 0,021  -0,031 0,652 0,515 0,019 0,021  -0,042 0,904 0,367 0,016 0,021  -0,035 0,760 0,448
Camas 0,014 0,014 0,052 0,985 0,325 0,006 0,014 0,021 0,404 0,686 0,004 0,014 0,014 0,258 0,797
Banheiros 0,014 0,019 0,028 0,709 0,479 0,004 0,019 0,009 0,230 0,818 0,001 0,019 0,002 0,066 0,948
Comodidades 0,014 0,002 0,244 *** 6351 0,000 0,009 0,002 0,161 *** 3692 0,000 0,009 0,002 0,160 *** 3,684 0,000
Numero de fotos 0,001 0,001 0,035 0,779 0,437 0,001 0,001 0,031 0,680 0,497
Fotos verificadas 0,021 0,026 0,031 0,814 0416 0,033 0,026 0,048 1242 0215
Reserva instantdnea 0,010 0,018 0,018 0,535 0,593 0,008 0,018 0,014 0425 0,671
Depésito 0,058 0,022 0,093 * 2,608 0,010 0,051 0,022 0,083 * 2,312 0,021
Cancelamento flexivel -0,083 0,025  -0,154 ** 3274 0,001 0,092 0,026  -0,170 *** 3,575 0,000
S;“diiaézem 0,025 0024  -0,043 1,036 0,301 0,032 0024  -0,055 1333 0,184
Meses de cadastro 0,000 0,001  -0,006 0,171 0,865 0,000 0,001 0,006 0,160 0,873
Verificado 0,025 0,020  -0,047 -1,261 0,208 0,028 0,020  -0,052 -1,417 0,157
Taxa de resposta 0,004 0,030 0,004 0,117 0,907 0,007 0,031 0,009 0233 0816
Novo 0,006 0,026 0,008 0217 0,828 0,015 0,032  -0,020 0463 0,644
Superhost 0,057 0,024 0,089 * 2,390 0,017
Log total de estrelas -0,001 0,024  -0,003 0,045 0,964
e 0039 0029 0092  -1367 0,173
R?=0,667, F (6,299) = 99,821, p < 0,001 R?=0,697, F (16,289) = 41,563, p < 0,001 R? =0,705, F (19,286) = 35,938, p < 0,001
AR’ = 0,03, AF (10,289) = 2,868, p < 0,001 AR’ = 0,008, AF (3,286) = 2,496, p = 0,06

Varidvel dependente: log prego final por noite. *** p <0,001 ** p < 0,01 *p < 0,05



Tabela 5.

Regressdao em blocos por grupo de variaveis independentes — Log prego final por noite — Ipanema

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
B Erro padrio B8 t p B Erro padrio 8 t p B Erro padrio 8 t p
(Constante) 1,918 0,034 56,750 0,000 1,884 0,073 25,895 0,000 1,964 0,073 26,875 0,000
Apartamento inteiro (0,202 0,025 0,380 *** 8056 0,000 0,173 0,025 0,325 *** 6804 0,000 0,178 0,025 0,333 *** 7,184 0,000
Hospedes 0,066 0,013 0,400 *** 4,942 0,000 0,069 0,013 0,427 *** 5282 0,000 0,074 0,013 0,457 *** 5882 0,000
Quartos 0,012 0,019 0,035 0,639 0,523 0,026 0,018 0,075 1,414 0,158 0,023 0,018 0,066 1,284 0,200
Camas 0,012 0,014 0,061 0,891 0373 0,022 0,014  -0,107 1,573 0,117 0,018 0,013 -0,089 1,359 0,175
Banheiros 0,018 0,022 0,041 0,800 0,424 0,033 0,022 0,075 1,507 0,133 0,023 0,021 0,052 1,088 0,278
Comodidades 0,008 0,002 0,154 *** 3651 0,000 0,005 0,002 0,097 * 2,192 0,029 0,004 0,002 0,082 1,905 0,058
Namero de fotos 0,002 0,001 0,087 * 2,182 0,030 0,001 0,001 0,081 * 2,085 0,038
Fotos verificadas 0,026 0,022 0,047 1,188 0,236 0,039 0,021 0,071 1,851 0,065
Reserva instantanea 0,036 0,021 0,066 1,754 0,081 0,036 0,020 0,066 1,798 0,073
Depésito 0,043 0,021 0,088 * 2,034 0,043 0,046 0,020 0,094 * 2254 0,025
Cancelamento flexivel 0,065 0,027 0,106 * 2,406 0,017 0,068 0,026 0111 * 2599 0,010
gi“di‘:l:zmw 0013 0030 0017 0432 0,666 0,002 0028 0,003 0078 0938
Meses de cadastro 0,000 0,000  -0,021 0491 0,624 0,000 0,000  -0,003 0,060 0,952
Verificado 0,040 0,020 0,077 * 1,979 0,049 0,036 0,020 0,069 1,843 0,066
Taxa de resposta 0,032 0,067  -0,018 0,479 0,632 0,057 0,065  -0,032 0,876 0,382
Novo 0,007 0,028 0,010 0239 0811 0,074 0,042 0,106 -1,755 0,080
Superhost 0,089 0,018 0,177 *** 4815 0,000
Log total de estrelas 0,025 0,031 0,064 0,800 0,424
ngl::::j:; e -0,040 0,028  -0,110 1428 0,154
R?= 0,580, F (6,299) = 68,928, p < 0,001 R*=0,625, F (16,289) = 30,151, p < 0,001 R? =0,661, F (19,286) = 29,292, p < 0,001
AR’ = 0,045, AF (10,289) = 3,469, p < 0,001 AR’ = 0,035, AF (3,286) = 9,884, p < 0,001

Variavel dependente: log prego final por noite. *** p < 0,001 ** p < 0,01 *p < 0,05
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Tabela 6.

Regressdao em blocos por grupo de varidveis independentes — Log wishlist - Jardins

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
B Erro padrdo B t p B Erro padrio 8 t p B Erropadrio 8 t p
(Constante) 0,769 0,035 22,232 0,000 0,889 0,085 10,498 0,000 0,769 0,098 7,878 0,000
Superhost -0,003 0,049 -0,002 -0,065 0,948 -0,007 0,046 -0,004 -0,142 0,887 0,008 0,043 0,005 0,193 0,847
Log total de estrelas -0,008 0,046 -0,008 -0,186 0,853 -0,053 0,047 -0,052 -1,119 0,264 -0,074 0,043 -0,073 -1,720 0,087
]c-):ri:nmtéﬁ;: 4 1,053 0,055 0,903 *** 19302 0,000 0,907 0,056 0,778 *** 16,134 0,000 0,893 0,052 0,765 *** 17,191 0,000
Numero de fotos 0,003 0,002 0,056 1,834 0,068 0,000 0,002 0,002 0,051 0,959
Fotos verificadas 0,108 0,052 0,058 * 2,089 0,038 0,122 0,048 0,066 * 2,570 0,011
Reserva instanténea 0,072 0,036 0,049 * 2,020 0,044 0,053 0,033 0,037 1,634 0,103
Deposito 0,086 0,043 0,051 * 2,026 0,044 0,051 0,040 0,030 1,271 0,205
Cancelamento flexivel 0,107 0,049 0,072 * 2,171 0,031 -0,026 0,047 -0,018 0,561 0,575
S:nd‘zﬁgmm -0,106 0,047 -0,066 * -2,242 0,026 -0,058 0,044 -0,036 -1,313 0,190
Meses de cadastro -0,001 0,001 0,013 -0,496 0,620 0,000 0,001 -0,008 -0,320 0,749
Anfitrido verificado -0,073 0,038 -0,050 -1,895 0,059 -0,034 0,036 -0,023 0,941 0,347
Taxa de resposta 0,126 0,061 0,055 * 2,072 0,039 0,064 0,056 0,028 1,147 0,252
Novo 0,314 0,063 -0,156 *** 4983 0,000 -0,360 0,058 -0,179 *** 6,217 0,000
Apartamento inteiro 0,250 0,042 0,171 *** 5896 0,000
Hospedes 0,017 0,019 0,036 0,894 0,372
Quartos -0,015 0,037 -0,012 -0,392 0,696
Camas -0,001 0,025 -0,002 -0,055 0,956
Banheiros -0,013 0,034 -0,010 0,392 0,695
Comodidades 0,004 0,004 0,026 0915 0,361
R’=10,802, F (3,302) = 407,893, p < 0,001 R’=0,841, F (13,292) = 118,632, p < 0,001 R? = 0,870, F (19,286) = 100,444, p < 0,001
AR’ =0,039, AF (10,292) = 7,107, p < 0,001 AR’ = 0,029, AF (6,286) = 10,558, p < 0,001

Variavel dependente: log wishlist. *** p < 0,001 ** p < 0,01 *p < 0,05



Tabela 7.

Regressdao em blocos por grupo de variaveis independentes — Log wishlist — Ipanema

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
B Erropadrdio B t p B Erro padrio 8 t p B Erro padrio B t p

(Constante) 0,683 0,037 18,211 0,000 0,243 0,129 1,879 0,061 0,171 0,120 1,426 0,155
Superhost 0,050 0,033 -0,030 -1,488 0,138 0,069 0,033 -0,041 * 2,059 0,040 0,072 0,030 -0,044 * 2390 0,018
Log total de estrelas 0,224 0,048 0,173 *** 4701 0,000 0,163 0,057 0,126 ** 2,865 0,004 0,090 0,051 0,070 1,754 0,080
Logminnxy. do 0,938 0,044 0,789 *** 21356 0,000 0,926 0,051 0,779 *** 18,160 0,000 0,923 0,046 0,777 *** 20265 0,000
comentarios

Namero de fotos 0,001 0,001 0,019 0925 0,356 -0,001 0,001 -0,017 0,882 0,378
Fotos verificadas 0,037 0,039 -0,020 0,934 0,351 0,024 0,035 -0,013 0,684 0,494
Reserva instantinea 0,042 0,035 0,023 1,187 0,236 -0,003 0,033 -0,002 0,106 0,916
Depésito 0,083 0,036 0,051 * 2318 0,021 0,017 0,033 0,011 0,517 0,605
Cancelamento flexivel 0,027 0,047 0,013 0,575 0,565 -0,005 0,043 -0,003 0,123 0,902
S\:‘:eia:;enw 0,018 0,051 -0,007 0347 0,729 0,017 0,047 0,007 0356 0,722
Meses de cadastro 0,000 0,001 0,008 0,315 0,753 0,000 0,001 0,007 0,322 0,747
Anfitrido verificado 0,057 0,036 -0,033 1,591 0,113 0,050 0,032 -0,029 -1,559 0,120
Taxa de resposta 0,508 0,121 0,087 *** 4203 0,000 0,483 0,107 0,083 *** 4,501 0,000
Novo 0,099 0,077 -0,043 1,285 0,200 0,172 0,069 -0,075 * 2,49 0,013
Apartamento inteiro 0,278 0,040 0,158 *** 6,867 0,000
Hoéspedes 0,001 0,021 -0,003 0,067 0,947
Quartos 0,001 0,029 -0,001 0,034 0,973
Camas 0,003 0,021 0,005 0,151 0,880
Banheiros 0,044 0,034 0,031 1,296 0,196
Comodidades 0,004 0,004 0,022 1,039 0,300

R*=0,879, F (3,302) = 731,845, p < 0,001

R?=0,891, F (13,292) = 183,45, p < 0,001
AR’ = 0,012, AF (10,292) = 3,168, p < 0,01

R® =0916, F (19,286) = 164,507, p < 0,001
AR’ = 0,025, AF (6,286) = 14,359, p < 0,001

Varidvel dependente: log wishlist. *** p < 0,001 ** p < 0,01 *p <0,05
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Chama-se particular atengdo & variagio dos coeficientes de determinagdo (AR?)
mediante a inclusdo de cada bloco de varidveis independentes (bem como a significancia
dessa mudanca). Pode-se notar uma concentragdo de 87,74% a 95,96% do poder explicativo
total nos primeiros modelos, ou seja, nas variaveis utilitdrias para pre¢o e nas informativas

para wishlist.

No caso da varidvel log preco final por noite na amostra Jardins, nota-se que a
regressdo contendo apenas varidveis utilitarias (primeiro bloco) teve coeficiente de
determinacio (R?) de 0,667. A inclusio de variaveis transacionais e informativas aumentaram
o poder explicativo da regressdo em 0,03 ¢ 0,008, respectivamente. A variagio de R’ foi
considerada significativa para a inclusdo do segundo bloco e ndo significativa no caso do
terceiro (ressalta-se, no entanto, que o valor de p foi bastante préximo do nivel de
significancia de 0,05). A regressdo final, com a totalidade de variaveis independentes, teve R’
de 0,705.

Considerando a varidvel log preco final por noite na amostra Ipanema, nota-se que a
regressdo contendo apenas varidveis utilitarias (primeiro bloco) teve coeficiente de
determinacio (R?) de 0,580. A inclusio de variaveis transacionais e informativas aumentaram
o poder explicativo da regressio em 0,045 e 0,035, respectivamente. A variagio de R’ foi
considerada significativa para a inclusdo do segundo e terceiro blocos. A regressdo final, com
a totalidade de variaveis independentes, teve R’ de 0,661.

Vale ressaltar que embora haja inegavel concentragdo do poder explicativo no
primeiro bloco em ambas as amostras e ordem de magnitude similar, ha um maior equilibrio
entre o segundo e terceiro blocos em Ipanema. Em especial, destaca-se o fato do terceiro
bloco ter contribui¢do reduzida ao poder explicativo da regressao no caso de Jardins.

Apesar do foco do estudo ser a andlise por categorias funcionais amplas, tomando as

varidveis independentes de maneira individual como meros exemplos dentro desses blocos,
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como dito anteriormente, listam-se a seguir os coeficientes significativos nas regressoes
finais.

No caso de Jardins, foram significativos e positivos os coeficientes das seguintes
variaveis: apartamento inteiro, nimero de hdéspedes, comodidades, deposito de seguranga e
selo Superhost. A varidvel cancelamento flexivel teve coeficiente significativo porém
negativo. J4 em Ipanema, foram significativos e positivos os coeficientes das varidveis:
apartamento inteiro, nimero de hospedes, numero de fotos, deposito de seguranca e selo
Superhost. Assim como na amostra anterior, a variavel cancelamento flexivel teve coeficiente
significativo porém negativo.

Ressalta-se a consideravel sobreposicao dos coeficientes significativos e da dire¢do
dos efeitos exercidos nas duas amostras, as unicas exce¢des sendo o numero de fotos,
significativo apenas em Ipanema, e comodidades, significativo apenas em Jardins. Vale
destacar ainda que ndo ha, entre os coeficientes significativos, diferenca no sentido do efeito
exercido.

No caso da varidvel log wishlist na amostra Jardins, nota-se que a regressao contendo
apenas variaveis informativas (primeiro bloco) teve coeficiente de determinagio (R’) de
0,802. A inclusdo de varidveis transacionais e utilitarias aumentaram o poder explicativo da
regressdo em 0,039 e 0,029, respectivamente. A variagio de R’ foi considerada significativa
para a inclusdo do segundo e terceiro blocos. A regressao final, com a totalidade de variaveis
independentes, teve R? de 0,870.

Considerando a variavel log wishlist na amostra Ipanema, nota-se que a regressao
contendo apenas as variaveis informativas (primeiro bloco) teve coeficiente de determinagdo
(R?) de 0,879. A inclusio de variaveis transacionais e utilitirias aumentaram o poder

explicativo da regressdo em 0,012 e 0,025, respectivamente. A variagdo de R’ foi considerada
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significativa para a inclusdo do segundo e terceiro blocos. A regressdo final, com a totalidade
de variaveis independentes, teve R’ de 0,916.

A concentragdo de poder explicativo no primeiro bloco de varidveis ¢ ainda mais
acentuada para as analises de log wishlist. Nota-se uma inversdo na magnitude da
contribuicdo dos segundos e terceiros blocos entre as amostras, ou seja, a inclusdo de
varidveis transacionais geram maior variagdo de R’ do que utilitdrias na amostra Jardins,
enquanto o contrario se verifica em Ipanema.

No que diz respeito aos coeficientes significativos nas regressoes finais, Jardins
apresentou como significativos e positivos o log do nimero de comentérios, fotos verificadas
e apartamento inteiro. A variavel “novo” teve coeficiente significativo e negativo. J4 em
Ipanema, log do nimero de comentarios, taxa de resposta e apartamento inteiro tiveram
coeficientes significativos e positivos, enquanto Superhost ¢ “novo” foram significativos e
negativos.

Assim como no caso do preco, houve consideravel sobreposi¢do entre os coeficientes
significativos dos modelos finais nas duas amostras. Excegdes sdo fotos verificadas,
significativo apenas em Jardins, taxa de resposta e selo Superhost, significativos apenas em
Ipanema. Ressalta-se que ndo ha, entre os coeficientes significativos, diferenca no sentido do

efeito exercido.

Discussao
No que diz respeito a primeira pergunta de pesquisa, ou seja, o efeito da reputagao
sobre o prego, as andlises realizadas permitem concluir que elementos reputacionais,
considerados em conjunto, tém fraca relacdo com os preco anunciados, apresentando poder
explicativo menor do que variaveis utilitarias e transacionais. Apds controlar estatisticamente

o efeito de tais variaveis, aspectos informativos explicaram somente 0,8% e 3,5% das
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variagdes de preco nos Jardins e em Ipanema, respectivamente. Dentre os trés elementos do
sistema de reputacdo estudado, apenas o selo Superhost apresentou efeito significativo e
positivo, o que indica a existéncia de um price premium para anfitrides que possuem tal

distingao.

Assim, conclui-se que a reputacdo tem pouco efeito sobre os padrdes de reforcamento
expressos no prego, os quais parecem ser decorrentes sobretudo de aspectos utilitarios (e
alguns transacionais). Essa predominancia de fatores utilitarios condiz com a literatura
baseada no BPM. Ao estudar padrdes de compra em supermercados, Oliveira-Castro, Foxall
e Wells (2010) verificaram que o efeito de fatores utilitarios sobre a quantidade gasta foi
maior do que a influéncia de aspectos informativos ligados, neste caso, as marcas dos
produtos. Resultados semelhantes foram encontrados na investigacdo da elasticidade de
demanda para produtos de uma mesma marca versus marcas diferentes, que demonstrou
maiores efeitos do reforco utilitario e das promogdes de preco do que de aspectos

informativos (Oliveira-Castro, Foxall, & Schrezenmaier, 2005).

No entanto, os resultados obtidos vao de encontro a alguns estudos de precificagdo
hedonica, principalmente aqueles que encontraram efeitos positivos e significativos das
avaliagdes (nimero de estrelas) sobre o preco. Em linha com Ert et al. (2015), acredita-se na
existéncia de um efeito de teto, decorrente da predominancia de avaliagdes positivas, que
explicaria a auséncia de efeito dessa variavel. Ressalta-se que, considerando ambas as
amostras, 70% dos antincios que possuiam alguma avaliagdo tinham escore igual ou maior
que 34 e em 94% deles tal escore era igual ou maior que 32 (de um total de 35 estrelas). E
importante chamar a atengdo para a diferenga de escala que acompanha a divergéncia na
literatura quanto a esse ponto. Estudos que encontraram efeitos da avaliagdo sobre o preco
analisaram milhares de anuncios, enquanto os que ndo encontraram (incluindo o presente

trabalho) se limitaram as centenas. Uma possivel explicacdo ¢ que, em modelos de regressao
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multipla, o tamanho da amostra influencia os resultados obtidos. Nesse contexto, apesar da
importancia de dados de larga escala, vale questionar se eles reproduzem de fato a situacdo

de escolha do consumidor, o qual tem acesso a um niimero limitado de opgdes.

Passando ao numero de comentarios, que poderia agir como indicativo da
confiabilidade das avaliagdes, tampouco verificou-se efeito significativo sobre o prego.
Teubner et al. (2017), que encontraram relagdo significativa e negativa entre preco € numero
de comentarios, sugerem uma potencial relacdo causal inversa, ou seja, menores precos
atraem um maior niimero de hospedes e aumentam assim o numero de comentarios, os quais
passariam a indicar ndo uma melhor reputacdo e sim maior popularidade. Os autores
especulam ainda que uma grande quantidade de avaliagdes poderia indicar uma elevada
rotatividade de hospedes e, consequentemente, uma experiéncia mais impessoal, a qual seria

desvalorizada numa plataforma peer-to-peer.

Finalmente, o selo Superhost teve efeito positivo e significativo sobre o preco, o que
permite supor que o poder sinalizador dessa varidvel ¢ mais intenso que as demais, dado seu
carater mais seletivo. Notadamente, apenas cerca de 30% do total de anfitrides estudados

possuiam o selo.

Trés aspectos sdo fundamentais para compreender a relativa apatia do prego em
relacdo a varidveis reputacionais. Em primeiro lugar, sublinha-se que o preco ¢ fator
determinante na preferéncia pelo Airbnb em detrimento de outras formas tradicionais de
hospedagem. Ou seja, para muitos usudrios, a op¢ao pela economia compartilhada no aluguel
de hospedagens se da devido aos pregos reduzidos. Assim, o aumento dos valores cobrados

poderia comprometer a principal vantagem competitiva desse mercado alternativo.

Em segundo lugar, a existéncia de muitas opgdes de propriedades gera um cendario de

grande competicdo, em que anuncios com precos elevados podem ser facilmente preteridos
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por op¢des semelhantes mais baratas. Finalmente, a utilizagdo da ferramenta de prego
inteligente ¢ fator decisivo na padronizag¢do de precos. Isso ocorre pois o Airbnb sugere uma
faixa de valores cobrados por propriedades semelhantes e ajusta os precos de acordo com
aspectos que impactam anunciantes de maneira uniforme (e.g., alta temporada). Apesar de
ndo haver dados disponiveis sobre a proporcdo de anfitrides que utilizam a ferramenta,
acredita-se que esses constituem a maioria, ou mesmo a totalidade, das amostras estudadas

(visto que houve variacdo de precos em todas as instancias individualmente conferidas).

O pequeno poder explicativo das variaveis informativas sobre variagdes de preco traz
a tona o debate sobre a real importancia da reputacdo na economia compartilhada, levantando
questionamentos sobre o verdadeiro papel da confianca nos mercados peer-to-peer. Nesse
sentido, alguns autores fazem referéncia a uma crescente profissionalizacdo do Airbnb, que
conta com um numero cada vez mais elevado de anfitrides “profissionais”, definidos como
aqueles que possuem multiplos anuncios (Chen & Xie, 2017) e, em alguns casos, se
identificam por meio de logomarca e nome de empresas (Ke, 2017). Apesar dessas
importantes criticas, a resposta a segunda pergunta de pesquisa, ou seja, o efeito de aspectos
informativos sobre o relato de interesse, reafirma a importancia da reputacdo e ajuda a

esclarecer como funciona sua influéncia.

Ao considerar o numero de wishlists, ou seja, numero de pessoas que incluiram a
propriedade em sua “lista de desejos”, as andlises realizadas demonstraram altissima
concentragdo de poder explicativo nas variaveis informativas (92,18% e 95,96% nos Jardins e
em Ipanema, respectivamente). Controladas estatisticamente tais varidveis, os blocos de
varidveis utilitdrias e transacionais explicaram apenas 6,8% da variagdo no numero de

wishlists nos Jardins e 3,7% dessa variagdo em Ipanema.
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Ressalta-se, nesse contexto, o elevado coeficiente positivo do nimero de comentarios,
0s quais sdo aqui interpretados ndo apenas como medida da confiabilidade da reputagdo,
como proposto por Teubner et al. (2017), mas como indica¢do de boa reputacdo, ja que ha
indicios recorrentes na literatura da predominancia de comentarios positivos no Airbnb. Uma
analise de contetido de larga escala realizada por Ke (2017), por exemplo, demonstrou que,
em média, comentarios da plataforma contém o dobro de palavras positivas do que aqueles

encontrados no website de avaliagdo de estabelecimentos comerciais Yelp.

Além disso, destaca-se, no caso de Ipanema, o surpreendente efeito significativo e
negativo, embora de pequena magnitude, do selo Superhost sobre o numero de wishlists.
Investigacdes mais aprofundadas seriam necessarias para esclarecer essa relagdo inesperada.
Contudo, uma hipétese possivel seria que anfitrides que possuem o selo de qualidade tendem
a cobrar mais caro (como demonstrado anteriormente) e o aumento de custo faria diminuir o
interesse relatado pelos usuérios. E interessante perceber que essa variavel foi significativa
apenas em Ipanema, onde foi verificado efeito quase duas vezes maior do selo sobre o preco,

se comparado aos coeficientes obtidos para a amostra paulistana.

No caso do nimero de estrelas, a auséncia de efeito em ambas as amostras reforga a
hipotese da perda de poder sinalizador dessa variavel, que por ser concentrada nos escores

mais elevados nao contribui para a diferenciacdo dos anfitrides.

Conclui-se entdo que a andlise do caso do Airbnb corrobora a importancia da
reputagdo na economia compartilhada, apresentando, no entanto, uma nuance. Aspectos
reputacionais, tratados como consequéncias informativas (i.e., sociais, mediadas por outras
pessoas), parecem fundamentais para uma maior demanda por hospedagem, entendida aqui
como relato de interesse (wishlist). No entanto, essa reputacdo ndo se traduz em um premium

de preco. Esse cendrio parece confirmar a ideia de que a economia compartilhada, gragas aos
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sistemas de reputagdo em vigor, funciona como um caso de jogos repetidos. Ou seja, a
vantagem de uma melhor reputacdo estd na capacidade de multiplicar interagdes a longo

prazo, mesmo que ndo se traduza na possibilidade de se cobrar mais caro.

Tendo em vista a relativa padronizacdo dos valores cobrados em decorréncia da
ferramenta de precos inteligentes, o efeito da reputacdo sobre wishlist pode ser entendido a
luz da literatura recente de desconto probabilistico em compras on-line (i.e. Fagerstrom et al.,
2016). Ou seja, como ndo sdo verificadas diferengas de pregcos que correspondam as
variagdes de valor subjetivo decorrentes de aspectos reputacionais (2 excecdo do selo
Superhost), pode-se supor que exista uma preferéncia pelas propriedades mais bem avaliadas,
o que seria demonstrado pela concentragdo de relatos de interesse em tais anincios. Em
outras palavras, se ndo hd um desconto monetario que compense as incertezas decorrentes de
uma pior reputagdo, espera-se que usudrios dirijam sua demanda as propriedades mais bem

avaliadas.

Pesquisas futuras serdo necessarias para verificar a generalidade dos resultados
obtidos pelo presente estudo. Uma investigacdo mais profunda do efeito de sistemas de
reputacdo sobre o comportamento do consumidor em economia compartilhada deve incluir
analises do conteudo dos comentarios, que constituem uma importante limitacdo do presente
estudo. Infelizmente, a dinamicidade do Airbnb, que realiza recorrentes mudangas de design
e conteudo, pode dificultar o aprofundamento do estudo de algumas varidveis aqui abordadas.
No entanto, acredita-se que os achados apresentados podem contribuir para o
desenvolvimento de uma abordagem comportamental da reputagdo em economia

compartilhada cuja relevancia transcenderd eventuais alteragdes na plataforma.

Em conclusdo, as implicagdes praticas dos achados aqui apresentados podem ser

resumidas em dois pontos. Primeiramente, parece claro que anfitrides que desejam usufruir
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de um premium de prego devem priorizar aspectos utilitarios, aumentando, por exemplo, a
ocupacdo maxima de suas propriedades ou as comodidades oferecidas. Contudo, e em
segundo lugar, ndo se deve negligenciar fatores informativos, pois esses despertam o
interesse dos usudrios, o que pode ocasionar maior frequéncia de alugueis. Em especial,
incentivar hospedes a comentarem sobre suas experiéncias parece ser uma estratégia
promissora. Resumindo, fica evidente que, no caso das amostras estudadas, anfitrides bem
avaliados ndo sdo recompensados com um pre¢o mais alto, mas sim com um maior interesse

pela propriedade anunciada e, possivelmente, uma quantidade maior de transacdes realizadas.
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Apéndice A

Tabela 1.

Estatisticas descritivas da amostra (Jardins) — variaveis continuas e discretas

Variavel Média Desvio padrao Minimo Maximo
Preco 156,02 85,77 34,00 619,00
Wishlist 165,09 300,54 0,00 3188,00
Héspedes 2,63 1,51 1,00 10,00
Quartos 1,19 0,60 0,00 4,00
Camas 1,54 1,00 0,00 10,00
Banheiros 1,28 0,54 0,00 4,50
Comodidades 14,18 4,74 2,00 28,00
Valor do hospede
dicional 15,69 24,57 0,00 125,00
Taxa de limpeza 70,84 66,21 0,00 300,00
Deposito de seguranga 217,12 508,98 0,00 3500,00
Disponibilidade minima 2,20 2,38 1,00 20,00
Numero de comentarios 20,08 30,42 0,00 210,00
Estrelas geral 3,34 2,25 0,00 5,00
Estrelas precisao 3,38 2,28 0,00 5,00
Estrelas comunicagao 3,39 2,29 0,00 5,00
Estrelas limpeza 3,31 2,24 0,00 5,00
Estrelas localizacao 3,42 2,30 0,00 5,00
Estrelas check-in 3,40 2,29 0,00 5,00
Estrelas valor 3,30 2,23 0,00 5,00
Meses cadastro 29,14 19,49 0,00 84,00
Numero de fotos 19,67 14,35 1,00 99,00

Taxa de resposta 0,86 0,32 0,00 1,00




Tabela II.

Distribui¢do das variaveis categoricas dicotomicas (Jardins)

Variavel Nao o

n (%) n (%)
Selo Superhost 237 (77,5%) 69 (22,5%)

Reserva
instantanea 151 (49,3%) 155 (50,7%)
Fotos verificadas 248 (81%) 58 (19%)
Novo 259 (84,6%) 47 (15,4%)
Anfitrido verificado 137 (44,8%) 169 (55,2%)
Tabela II1.

Distribui¢do das variaveis categoricas em trés niveis (Jardins)

Variavel n (%) n (%) n (%)
Quarto Quarto Apartamento
compartilhado inteiro inteiro
Tipo de acomodacgio 3 (1%) 130 (42,5%) 173 (56,5%)
Flexivel Moderada Rigorosa

Politica de

cancelamento 127 (41,5%) 88 (28,8%)

91 (29,7%)

60
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Tabela IV.

Estatisticas descritivas da amostra (Ipanema) — variaveis continuas e discretas

Variavel Média Desvio padrdo  Minimo Maximo
Preco 203,26 104,66 34,00 597,00
Wishlist 322,28 351,85 0,00 2048,00
Héspedes 3,38 1,52 1,00 10,00
Quartos 1,27 0,72 0,00 4,00
Camas 2,07 1,22 1,00 7,00
Banheiros 1,37 0,57 1,00 5,00
Comodidades 14,34 4,58 0,00 28,00
Valor do hospede

18,93 28,93 0,00 150,00

adicional
Taxa de limpeza 94,61 77,75 0,00 339,00
Deposito de seguranga 346,66 724,60 0,00 10184,00
Disponibilidade minima 1,94 1,20 1,00 10,00
Numero de comentarios 38,61 43,39 0,00 252,00
Estrelas geral 3,82 1,96 0,00 5,00
Estrelas precisao 3,86 1,98 0,00 5,00
Estrelas comunicagao 3,91 2,00 0,00 5,00
Estrelas limpeza 3,80 1,96 0,00 5,00
Estrelas localizacao 3,95 2,02 0,00 5,00
Estrelas check-in 3,93 2,01 0,00 5,00
Estrelas valor 3,75 1,93 0,00 5,00
Meses cadastro 36,93 22,73 1,00 89,00
Numero de fotos 24,44 13,82 1,00 99,00

Taxa de resposta 0,97 0,14 0,00 1,00




Tabela V.

Distribui¢do das variaveis categoricas dicotomicas (Ipanema)

Nao Sim
Variavel
n (%) n (%)
Selo Superhost 187 (61,1%) 119 (38,9%)

Reserva instantinea
Fotos verificadas
Novo

Anfitrido verificado

86 (28,1%)

226 (73,9%)

262 (85,6%)
98 (32%)

220 (71,9%)
80 (26,1%)

44 (14,4%)

208 (68%)

Tabela VL.

Distribui¢do das variaveis categoricas em trés niveis (Ipanema)
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Variavel n (%) n (%) n (%)
Quarto Quarto Apartamento
compartilhado inteiro inteiro
Tipo de acomodacgio 2 (0,7%) 91 (29,7%) 213 (69,6%)
Flexivel Moderada Rigorosa

Politica de
cancelamento

60 (19,6%)

37 (12,1%)

209 (68,3%)

Tabela VII.

Estatisticas descritivas das variaveis preco final por noite e total de estrelas

Variavel Média Desvio padrao Minimo Maximo
. Jardins 230,10 133,75 34,00 804,00
Preco final
por noite Ipanema 302,02 166,22 60,00 1017,00
Total de Jardins 23,54 15,85 0,00 35,00
estrelas [panema 27,01 12,80 0,00 35,00




Tabela VIII.

Distribui¢do das novas variaveis categoricas

Variavel Nao Sim
n (%) n (%)
Jardins 133
Apartamento inteiro (43,5%) 173 (56,5%)
Ipanema 93 (30,4%) 213 (69,6%)
Jardins 232
(75,8%) 74 (24,2%)
Deposito de seguranga
I[panema 166
(54,2%) 140 (45,8%)
Jardins 179
(58,5%) 127 (41,5%)
Cancelamento flexivel
I[panema 246
(80,4%) 60 (19,6%)
Jardins 218
Cancelamento (71,2%) 88 (28,8%)
moderado [panema 269

(87,9%)

37 (12,1%)
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Tabela 1.

Apéndice B

Correlagoes entre variaveis independentes (T de Kendall) - Jardins

64

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
1. Apartamento inteiro

2. Hospedes 0,587%*

3. Quartos 0,201%* 0,487**

4. Camas 0,317%*% 0,587** 0,508%*

5. Banheiros 0,104 0,256%* 0,462%* 0,307**

6. Comodidades 0,392%% 0,282%* 0,006* 0,099* 0,022

7. Superhost 0,094 0,026 -0,064 -0,05 -0,013 0,199%*

8. Log niimero de 0210%* 0,116** 0,020 0,022 0,015 0,310%* 0,353%*

comentarios

9. Log total estrelas 0,024 0024 -0,004 -0,012 -0,001 0,159%* 0,337** 0,510%*

10. Nimero de fotos 0,318%*% 0,245%* 0,161%* 0,092* 0,101% 0,422%* 0,243%* 0,382%* (,223%*

11. Fotos verificadas 0,121* 0,093 0,127% 0,090 0,095 0,240%* 0,078 0,202%* 0,162%* 0,368**

12. Reserva instantanea 0,044 0038 0,007 0027 -0,018 -0,018 -0,031 -0,091 -0,I83** 0,065 -0,056

13. Depésito 0,187%%  0,102* 0,173%* 0,125% 0,147%* 0,200%* 0,134* 0,125%* 0,038 0,235%* 0,214**  .0,099

14. Cancelamento flexivel ~— .0,292%* .0,166** -0,032 -0,091 -0,018 -0,383%* .0,232%* .0374%* .0,192%* .0416** .0272%* 0,088 -0,274**

15. Cancelamento moderado 0,040  -0,059 -0,102 -0,064 -0,063 0,148%* 0,175%% 0,157%% 0,132% 0,127%* 0,172%% -0,124* 0,096 -0,535%*

16. Meses de cadastro 0,007 -0,044 -0,072 -0,001 -0,024 0,091* 0,035 0,196** 0,143%% 0,118%* 0,268** .0,150%*  0,100% -0,169%* 0,141%*

17. Anfitrido verificado 0,047 0,030 -0,054 -0,028 -0,082 0,134%* 0,171%* 0,181** 0210%* 0,120%* 0,167** -0,113* 0,155%* .0,220%* 0,195%* (0,203**

18. Taxa de resposta 0,142%* 0,069 0,004 -0,004 0,053 0,152%% 0,233%* 0227+ 0280% 0213** 0048 -0,074 0,070 -0,180%* 0,030 0,098* 0,233**
19. Novo 0,065 -0,032 0,07 -0,031 0,011 -0,194%* .0208%* -0,456*%* -0,471** .0235%* .0206** 0,112* -0,156** 0,267** -0,130% -0,214** -0,145% .0,115*

Nota: * p<0,05 ** p<0,01. Embora o coeficiente de correlacdo de Spearman seja mais comumente utilizado na analise de dados ndo paramétricos, optou-se pelo T de
Kendall devido ao grande nimero de itens em rankings empatados.



Tabela 2.

Correlagoes entre variaveis independentes (T de Kendall) - Ipanema
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
1. Apartamento inteiro

2. Héspedes 0,526**

3. Quartos 0,231%* 0,520**

4. Camas 0,418%* 0,770%* 0,480%*

5. Banheiros 0,235%* 0,477** 0,620%* 0,424%*

6. Comodidades 0,332%% (,280%* 0,214%* (,242%* (,208%%*

7. Superhost 0,032 -0,079 -0,003 -0,069 0,074 0,101*

fo;;i:::m - 0,192%* 0,039 -0,072 0,030 -0,011 0,158%* 0,083

9. Log total estrelas 0,148** 0,049 0,007 0,055 0,074 0,141*%* 0,307** 0,257**

10. Nimero de fotos 0,243%* 0,244%* 0,135%% 0201*%* 0,164** 0,188** 0,101* 0,178%* 0,160**

11. Fotos verificadas 0,070 -0,005 -0,089 0,000 0,011 0,091 0,029 0,317** 0,154%* 0,181**

12. Reserva instantanea 0,188** 0,073 0,025 0,013 -0,031 0,126** .0,038 -0,015 -0,031 0,038  -0,091

13. Depésito 0,293** 0,090 -0,109* 0,107* -0,035 0,209%* 0,061 0,292%* 0,163**  0,114* 0,155%* 0,078

14. Cancelamento flexivel 0,103 0,064 0,120% 0,034 0,110* -0,007 -0,124* .0,300%* -0,232%*  .0,085 -0,088 0,016 -0,387**

15. Cancelamento moderado  .0,169** 0,060 0,004 -0,011 0,032 0,046 0,074 -0,051 0,091 -0,078 -0,015 -0,013  -0,079 -0,183**

16. Meses de cadastro 0,122%* 0,004 -0,038 -0,025 0,016 0,052 0,103* 0,415%* 0,082* 0,109%* 0217** .0,003 0,211** -0,222%* .0,148%*

17. Anfitrido verificado 0,049 -0,003 -0,071 0,040 0,004 0,085 0,117* 0,235** 0,114* 0,119% 0,121* -0,040 0,138* -0,173**  .0,003 0,261**

18. Taxa de resposta 0,060 -0,024 0,012 -0,044 -0,003 0,062 0,285%* 0,024 0,239** 0,156** 0,246** 0,038 0,134* -0,150** 0,013 -0,011 0,012
19. Novo -0,134* 0,045 0,035 -0,036 -0,017 -0,170%* -0,021 -0,485** -0,505%* -0,146** -0,244** .0,055 -0,189%* 0,267**  -0,009 -0,227** -0,178** 0,006

Nota: * p<0,05 ** p<0,01. Embora o coeficiente de correlacdo de Spearman seja mais comumente utilizado na analise de dados ndo paramétricos, optou-se pelo T de
Kendall devido ao grande nimero de itens em rankings empatados.
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Apéndice C
No que diz respeito ao diagndstico de colinearidade, Field (2009) sublinha a
importancia de se obter valores do fator de inflagdo da variancia (FIV) menores que 10 e
tolerancia maior que 0,10. Tratando-se da estatistica teste de Durbin-Watson, que testa a
independéncia dos erros, o autor (p. 179) sugere a regra conservadora segundo a qual
“valores menores do que 1 ou maiores do que 3 sdo definitivamente motivos de

preocupacdo.” As tabelas a seguir apresentam valores obtidos nas regressoes das etapas I e II.

Tabela 1.
Valores de FIV e tolerancia — Etapa [
FIV Tolerancia
Utilitarias
Minimo 1,322 0,302
Maéximo 3,312 0,756
Informativas
Etapa I - Jardins Minimo 1,204 0,299
Maéximo 3,340 0,831
Transacionais
Minimo 1,060 0,514
Maximo 1,947 0,943
FIV Tolerancia
Utilitarias
Minimo 1,272 0,205
Maéximo 4,878 0,786
Informativas
Etapal - Ipanema | Minimo 1,008 0,293
Maximo 3,411 0,992
Transacionais
Minimo 1,035 0,713
Maximo 1,402 0,966




Tabela 2.

Valores de Durbin-Watson — Etapa 1

Variaveis independentes

Durbin-Watson

Etapa I — Jardins — Variavel
dependente: log preco final por

noite

Utilitarias 2,099
Informativas 1,716
Transacionais 1,915

Variaveis independentes

Durbin-Watson

Etapa I — Jardins — Variavel
dependente: log wishlist

Utilitarias 1,637
Informativas 1,985
Transacionais 1,694

Variaveis independentes

Durbin-Watson

Etapa I — Ipanema — Variavel
dependente: log preco final por

noite

Utilitarias 1,942
Informativas 1,673
Transacionais 1,525

Variaveis independentes

Durbin-Watson

Etapa I — Ipanema — Variavel
dependente: log wishlist

Utilitarias 1,835
Informativas 2,010
Transacionais 2.090

Tabela 3.

Valores de FIV e tolerancia — Etapa 11

FIV Tolerancia
Bloco 1
Minimo 1,322 0,302
Maximo 3,312 0,756
Etapa II — Jardins — | Bloco 2
Variavel dependente: Minimo 1.066 0.288
log prego final por
noite Maximo 3,471 0,938
Bloco 3
Minimo 1,109 0,230
Maximo 4,347 0,902
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FIV Tolerancia
Bloco 1
Minimo 1,204 0,299
Maximo 3,340 0,831
Etapa II — Jardins — Bloco2
Variavel dependente: | Minimo 1,101 0,235
log wishlist - aimo 4,263 0,908
Bloco 3
Minimo 1,109 0,230
Maximo 4,347 0,902
FIV Tolerancia
Bloco 1
Minimo 1,272 0,205
Maximo 4,878 0,786
Etapa II — Ipanema — | Bloco 2
Vl“(‘)rgié;felgiegigf;?re: Minimo 1,092 0,280
noite Maximo 5,049 0,916
Bloco 3
Minimo 1,127 0,197
Maéximo 5,373 0,887
FIV Tolerancia
Bloco 1
Minimo 1,008 0,293
Maximo 3,411 0,992
Etapa II — Ipanema — Bloco2
Variavel dependente: | Minimo 1,044 0,192
log wishlist e o 5,003 0,958
Bloco 3
Minimo 1,127 0,186
Maéximo 5,373 0,887




Tabela 4.

Valores de Durbin-Watson — Etapa Il

Durbin-Watson

Etapa II — Jardins — Variavel

dependente: log prego final por 2,095
noite
Etapa I — Jardins — Variavel 1 874
dependente: log wishlist ’
Etapa Il — Ipanema — Variavel
dependente: log preco final por 1,853
noite
Etapa II — Ipanema — Variavel 2,017

dependente: log wishlist
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Anexo A

Figura 1.

Exemplo de avaliagcdo geral e numero de comentarios - Airbnb

|
|
|

“ —— .

" Check-in Checkout
» - -
Apartmerlto e .. s s = SP dd/mm/aaaa dd/mm/aaaa
Sao Paulo, Sao Paulo, Bra
Hoéspedes
‘ 3 héspedes N

inteiro

Casa/apto 3 Hospedes 1Quarto 1Cama Pedir para Reservar

cé ainda nao sera cobrado

Figura 2.

Exemplo de avaliagdo especifica - Airbnb

Precisdo kA Ak Localizacido . 2.8 8. & ¢
Comunicacao ' 2 & & & ¢ Check-In 8. 8.6 & ¢
Limpeza 1 2. 8.8 & 4 Valor L 2. 8. 8 & ¢
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Figura 3.

Exemplo de Painel de Comentdrios - Airbnb

Cinara
Dezembro de 2016

Apartamento maravilhoso, aconchegante. Otima localizagdo, com restaurantes e
mercado proximo. Anfitrid super simpatica e atenciosa.

= Denunciar | b Util

t . Evellyn
9 Novembro de 2016

O apartamento é muito aconchegante e corresponde exatamente ao que
observamos nas fotos. Foi uma experiéncia incrivel que pretendo repetir.

© Denunciar | o Util |

Vinicius Figueira
Novembro de 2016

Otima localizacao, prédio e apartamento! Thais foi super atenciosa! Com certeza
retornarei!

© Denunciar | oy Util |

’ Melina
7 Novembro de 2016

Lugar agradavel..muito organizado e limpo... boa localizacéo..




Figura 4.

Critérios para Superhosts — Airbnb

Experiéncia
Os Superhosts concluem pelo menos 10
viagens por ano em seus anuncios.

Comentarios 5 Estrelas

Os Superhosts oferecem antncios que
inspiram os héspedes a deixar
comentarios entusiasmados. Pelo
menos 80% dos comentarios precisam
ser 5 estrelas.

72

Alta Taxa de Resposta
Os Superhosts respondem aos héspedes
rapidamente, por isso eles mantém uma
taxa de resposta de 90% ou mais.

Compromisso
Os Superhosts honram as reservas
confirmadas — eles raramente
cancelam.




Figura 1.

Anexo B

Criagdo de antincio - recomendagdo do “prego inteligente”
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Etapa 3: Prepare-se para receber héspedes

Figura 2.

Como vocé quer definir seu prego?

O preco se adapta a procura

Vocé € quem diz ao Prego Inteligente para

ajustar seus pregos automaticamente para -
acompanhar a procura, mas somente dentro

da faixa de precos que vocé ja definiu,

RECOMENDADO

O precgo é fixo
Defina um prego basico. O Airbnb lhe daré
dicas de prego que vocé pode aceitar ou

ignorar.

Criagdo de antincio - dicas de prego

Etapa 3: Prepare-se para receber hospedes

Preco basico
Seu prego basico é seu prego por noite padrao.

Prego bésico
R$86 por dia

Dica: R$86 - Definir

Os valores das dicas de prego aumentam, para a maioria dos
anfitrides, depois da primeira reserva.

Moeda

BRL -

Q

O preco certo pode mudar a
medida que as buscas por
acomodacdes como a sua
aumentam ou diminuem. Qualquer
que seja a sua escolha, vocé
recebera dicas de prego para
ajudar na definigdo de pragos do

seu andncio.

Q@

No que as dicas de preco se
baseiam?
As dicas de preco saoc sugestdes
de pregos por noite que vocé pode
definir para cada dia.
As dicas sBo baseadas em:

dia da semana
v/ pesquisas

temporada



Figura 3.

Criagdo de antncio - pregco minimo e mdximo

Etapa 3: Prepare-se para receber héspedes

Preco Inteligente

Selecione um intervalo de preco
Defina seu prego para ser automaticamente ajustado de
acordo com o intervalo que vocé definiu.

Minimo
R$ por dia
Dica: R$60 - Definir
Maximo
R$ por dia
Dica: R$258 - Definir
Defina um prego padrao por noite

Se vocé decidir desativar o Preco Inteligente, seu preco
por noite sera o padrao para este valor.

Preco basico
R$ por dia

Dica: R$86 - Definir

Os valores das dicas de preco aumentam, para a maioria dos
anfitrides, depois da primeira reserva.

< Voltar

Q

Intervalo de pregco

Prego Minimo

Quando ha menos buscas par
acomodagdes como a sua, um
preco mais baixo pode ajudar vocé
a consequir reservas. Ativar o
Prego Inteligente ajuda vocé a
ajustar seus pregos, que nunca
ficardo abaixo do valor minimo
definido por vocéa.

Prego Maximo

Quando muitas pessoas estao
buscando por acomodagdes ao
masmo tempao seu aspago pode
ficar altamente requisitado. Ativar
o Prego Inteligente ajuda a ajustar
seus precos, que podem chegar ao

valor méxima definido por vocé.
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Figura 4.
Criagdo de antincio - ajuste de pregos

Etapa 3: Prepare-se para receber h6spedes

Preco Inteligente O

Selecione um intervalo de preco Cada dia tem seu préprio
Defina seu prego para ser automaticamente ajustado de prego
acordo com o intervalo que vocé definiu.
Qui Sex Sab
Minimo R$86 R$95 R$99
R$ por dia Exemplo de Prago Inteligente
Dica: R$60 - Definir O Prego Inteligente usa

automaticamente os preqos mais
provaveis para aumentar o nimero
de reservas. A ferramenta se

R$ por dia baseia em fatores como o numero

Maximo

de pessoas que estdo buscando

Dica: R$258 - Definir por anlncios, resarvas passadas e
noites vagas em seu calendario.

Defina um prego padrio por noite eoee S
Se vocé decidir desativar o Preco Inteligente, seu pre¢o
por noite sera o padrio para este valor.
Prego basico
R$ por dia
Dica: R$86 - Definir

Os valores das dicas de prego aumentam, para a maioria dos
anfitrides, depois da primeira reserva.

< Voltar



