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Abstract. Online travel reviews are a primary source of customer knowledge
for tourism destinations, yet they are usually analyzed only through sentiment
polarity. This paper evaluates the use of a large language model (LLM) to
classify reviews in Portuguese according to the six dimensions of Customer
Experiential Knowledge (CEK). Reviews from TripAdvisor and Google Reviews
about attractions and businesses of Chapada dos Guimarades (Mato Grosso,
Brazil), an emerging nature-based destination, were automatically classified
and compared with an independent human labeling of 300 reviews. Agreement
on the dominant dimension reached Cohen’s kappa of 0.670, and the binary
salience analysis achieved a macro F1 of 65.7%. The results indicate that LLM-
based CEK classification is a viable instrument to profile tourist experiences
and to support evidence-based destination management.

Resumo. As avaliacfes de viagem on-line sdo fonte priméria de conhecimento
do cliente para destinos turisticos, mas costumam ser analisadas apenas pela
polaridade do sentimento. Este artigo avalia o uso de um modelo de linguagem
de larga escala (LLM) para classificar avalia¢fes em portugués segundo as seis
dimensdes do Conhecimento Experiencial do Cliente (CEK). Avalia¢des do
TripAdvisor e do Google Reviews sobre atrativos e negécios de Chapada dos
Guimardes (Mato Grosso), destino brasileiro emergente de base natural, foram
classificadas automaticamente e confrontadas com rotulagem humana
independente de 300 avaliagdes. A concordéancia na dimensdo dominante
atingiu Kappa de Cohen de 0,670 e a andlise binaria de saliéncia alcancou F1
macro de 65,7%. Os resultados indicam que a classificagdo CEK baseada em
LLM é instrumento viavel para tracar o perfil experiencial turistico e apoiar a
gestdo de destinos orientada por evidéncias.

1. Introducéo

O paradigma do turismo inteligente sustenta-se na coleta, na troca e no processamento
intensivo de dados gerados ao longo da experiéncia turistica, convertidos em
conhecimento capaz de amparar a tomada de decisdo dos atores do destino [Gretzel et al.
2015]. As avaliagdes publicadas espontaneamente por viajantes em plataformas como
TripAdvisor e Google Reviews constituem uma das fontes mais ricas e acessiveis de
conhecimento do cliente, sobretudo para destinos emergentes que ndo dispbem de



infraestrutura propria de pesquisa de demanda [Del Vecchio et al. 2018]. A literatura de
Customer Knowledge Management (CKM) aplicada ao turismo reconhece essas
manifestagdes como conhecimento do cliente, isto €, conhecimento produzido pelo turista
sobre sua propria experiéncia, cuja captura e analise sistematicas alimentam processos de
inovacao e de gestdo inteligente da experiéncia [Muniz et al. 2021, Khan and Shao 2024].

A prética analitica corrente, contudo, tende a reduzir esse material a polaridade do
sentimento, classificando avaliages como positivas, negativas ou neutras. Embora til
para 0 monitoramento de reputacdo, a polaridade pouco informa sobre o conteddo
experiencial da avaliagdo: duas avaliagdes igualmente positivas podem expressar
registros completamente distintos, como o deslumbramento sensorial diante de uma
paisagem e a aprovagdo normativa da organizacdo de um atrativo. Para a gestdo do
conhecimento do cliente, interessa saber ndo apenas se o turista aprovou, mas que tipo de
experiéncia ele viveu e relatou. O construto de Conhecimento Experiencial do Cliente
(CEK, na sigla em inglés), proposto por Letto et al. (2021), oferece um arcabouco para
essa leitura ao decompor o conhecimento tacito expresso nas narrativas de consumo em
seis dimensdes, trés de natureza interna ao individuo (instintiva, epicurista e
transcendental) e trés de natureza externa, socioculturalmente contextualizadas
(normativa, subcultural e simbolica).

Operacionalizar o CEK em escala, porém, exige classificar automaticamente milhares de
textos livres, curtos, informais e multilingues, tarefa para a qual abordagens
supervisionadas classicas demandariam grandes conjuntos rotulados inexistentes nesse
dominio. Os modelos de linguagem de larga escala (LLMSs) tornam viavel a classificacdo
multidimensional a partir de defini¢gdes conceituais fornecidas em linguagem natural, sem
treinamento especifico, mas seu emprego em tarefas de classificacdo de conhecimento
experiencial em portugués permanece pouco explorado e carece de validacdo empirica
contra julgamento humano. Revisdo integrativa recente de 51 estudos empiricos sobre
Big Data Analytics aplicado a experiéncia turistica, publicados entre 2013 e 2025,
confirma essa lacuna: o tratamento textual é dominado pela analise de agrupamentos
(35,3% dos estudos) e de sentimentos (31,4%) e, entre os 34 estudos publicados a partir
de 2022, apenas um recorre a arquitetura Transformer e nenhum incorpora IA generativa;
constructos que decompdem o contetdo experiencial do conhecimento do cliente, como
as dimensBes do CEK, permanecem sem operacionalizacdo computacional [referéncia
omitida para reviséo].

Este artigo avalia a viabilidade do uso de um LLM para classificar avaliagdes turisticas
on-line segundo as seis dimensdes do CEK, tendo como campo empirico Chapada dos
Guimardes (Mato Grosso), destino turistico emergente brasileiro de base natural. As
contribuicdes sdo trés: (i) a operagdo do construto CEK como esquema de classificacdo
automatica de avaliagdes, deslocando a analise da polaridade para o conteudo
experiencial; (ii) um protocolo de validagdo que combina concordéncia na dimenséo
dominante, mensurada pelo Kappa de Cohen, e anélise binaria por dimensao, mensurada
por precisao, revocacgdo e F1; e (iii) evidéncias empiricas sobre os acertos e os padrdes de
erro do modelo em corpus em portugués, com implicacBGes préticas para a gestdo de
destinos. O estudo estd organizado da seguinte forma, a Secdo 2 apresenta a
fundamentacéo teorica, a Se¢do 3 descreve o método, a Secdo 4 reporta e discute 0s
resultados, a Secdo 5 examina as limitacdes e a Se¢do 6 conclui e aponta trabalhos futuros.

2. Fundamentacédo Tedrica



2.1. Conhecimento do cliente e Big Data no turismo inteligente

O turismo inteligente é caracterizado pela aplicacdo intensiva de tecnologias de
informag&o e comunicacéo a cadeia de valor turistica, articulando destinos, negécios e
experiéncias inteligentes em um ecossistema interdependente cuja base comum € o dado
[Gretzel et al. 2015, Boes et al. 2016]. Nesse ecossistema, 0 componente dos negdcios
inteligentes é apontado como o menos explorado pela literatura [Gretzel et al. 2015,
Ballina 2022], embora seja justamente nele que o conhecimento do cliente se converte
em decisdes operacionais de produtos e servicos. A literatura de CKM no turismo
descreve trés fluxos de conhecimento, o conhecimento sobre o cliente, o conhecimento
para o cliente e o conhecimento do cliente, e situa nas experiéncias compartilhadas on-
line a manifestagdo mais abundante do terceiro fluxo [Muniz et al. 2021]. Estudos
empiricos demonstram a extracdo de conhecimento do cliente a partir de midias sociais e
plataformas de avaliagdo mediante a combinacdo de netnografia e business analytics [Del
Vecchio et al. 2020], e analises do determinante tecnolégico em destinos inteligentes
recorrem a classificacdo automaética de conteldo avaliativo para inferir qualidade
percebida [Diaz-Gonzalez et al. 2022]. Em comum, esses trabalhos tratam a avaliacdo on-
line como ativo informacional de Big Data, caracterizado por volume, variedade e
velocidade, cuja conversdo em conhecimento acionavel depende de técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (PLN) [Khan and Shao 2024]. Mapeamento
recente da literatura confirma a centralidade das avaliacbes on-line como fonte:
plataformas de avaliacdo e midias sociais respondem, respectivamente, por 49,0% e
33,3% dos estudos que analisam a experiéncia turistica por Big Data Analytics, com o
TripAdvisor como fonte mais recorrente, embora o tratamento textual desses dados
permaneca majoritariamente restrito a polaridade do sentimento [referéncia omitida para
reviséo].

2.2. O Conhecimento Experiencial do Cliente e suas dimensdes

Letto et al. (2021) definem o CEK como o conhecimento tacito que os clientes tém sobre
0 modo como vivem suas experiéncias de consumo, moldado tanto pelo contexto
sociocultural em que estdo inseridos quanto por impressdes subjetivas profundamente
entranhadas no relato da experiéncia. A partir de um estudo netnografico, os autores
decompbem esse conhecimento em seis dimensdes, organizadas em dois eixos. O eixo
interno redne aquilo que o turista sente por conta propria diante da experiéncia. A
dimensdo instintiva corresponde as reacdes imediatas e sensoriais, anteriores a qualquer
reflexdo, como o espanto diante de uma paisagem ou o frescor de uma cachoeira. A
dimensao epicurista expressa o prazer de apreciar e desfrutar, manifestado na beleza de
um cenario, no sabor de um prato ou no conforto de uma hospedagem. A dimensao
transcendental abrange vivéncias de sentido mais profundo, de contemplagéo, paz interior
ou transformac&o pessoal, como a sensacao de reconexao proporcionada pela natureza. O
eixo externo redine aquilo que o turista interpreta a partir de referéncias sociais e culturais
compartilhadas. A dimens@o normativa traduz julgamentos sobre o que se espera de um
bom servico, baseados em normas e padrdes de qualidade, como observagdes sobre
limpeza, organizacdo, atendimento ou custo-beneficio. A dimens&o subcultural manifesta
0 pertencimento a grupos com gostos e codigos proprios, como trilheiros, surfistas ou
observadores de aves, que se reconhecem pela linguagem e pelas préaticas que partilham.
A dimensdo simbolica diz respeito aos significados de identidade e distin¢éo associados
a experiéncia, ou seja, ao que visitar determinado lugar comunica sobre quem é o turista,



seu status ou seu estilo de vida. Para a gestdo turistica, ler as avaliagdes por essas
dimensGes permite identificar o perfil experiencial dominante de cada atrativo ou
negdcio, uma informagdo qualitativamente distinta da nota média e da polaridade do
sentimento e diretamente aciondvel no desenho de produtos, na comunicacdo e na
priorizagdo de melhorias.

3. Método

Este estudo adota uma abordagem empirica e quantitativa, de carater exploratdrio, voltada
a avaliar a viabilidade de um modelo de linguagem de larga escala como instrumento de
classificacdo automatica de avaliacGes turisticas on-line segundo as seis dimensdes do
Conhecimento Experiencial do Cliente. O delineamento compreende quatro etapas, a
constituicdo de um corpus de avaliagbes publicas, a classificacdo automaética das
dimensbGes CEK pelo LLM, a construcdo de um padrdo de referéncia por rotulagem
humana independente e a afericdo da concordéncia entre as classificacbes automatica e
humana por meio de medidas estatisticas. As subsecfes seguintes detalnam o contexto
empirico e o corpus (Secdo 3.1), o procedimento de classificacdo automatica (Secao 3.2)
e o protocolo de validacao (Sec¢éo 3.3).

3.1. Contexto empirico e corpus

O campo empirico do estudo é Chapada dos Guimardes - Mato Grosso, um destino
turistico emergente brasileiro de base natural, cujos atrativos e negocios concentram
intensa producdo espontanea de avalia¢fes on-line. O corpus é composto por avaliagdes
publicas extraidas do TripAdvisor e do Google Reviews relativas aos principais atrativos
e negocios do destino, entre eles o Parque Nacional da Chapada dos Guimaraes, gerido
pelo ICMBIo, tais como parques e atrativos naturais, restaurantes, meios de hospedagem
e agéncias de receptivo. A coleta combinou consumo de APIs publicas e ferramentas de
extracdo, registrando texto livre, nota numérica, data, idioma e metadados do
estabelecimento. Os dados passaram por limpeza (remocdo de caracteres de controle e
normalizacdo Unicode), deteccdo e traducdo automatizada de avaliagdes em idiomas
estrangeiros e preparacao textual com tokenizacao, lematizacdo e remocéo de stopwords
contextualizadas ao dominio turistico. Identificadores dos avaliadores foram
anonimizados em conformidade com a Lei Geral de Protecdo de Dados.

3.2. Classificacdo automatica das dimensdes CEK

A classificacdo foi realizada pelo LLM google/gemini-2.5-flash, instruido com as
definicBes conceituais das seis dimensdes de Letto et al. (2021) e exemplos de referéncia.
Para cada avaliacdo, o modelo atribui seis pontuac6es independentes e ndo normalizadas
no intervalo [0, 1], uma por dimensdo, interpretadas em trés faixas: de 0,0 a 0,3, dimenséo
ausente ou irrelevante; de 0,3 a 0,6, dimensdo moderadamente presente; e de 0,6 a 1,0,
dimensdo central ao discurso do avaliador. A independéncia das pontuag¢fes configura
uma classificagdo multi-rétulo, coerente com a natureza do construto, uma vez que uma
mesma narrativa pode mobilizar simultaneamente registros sensoriais, normativos e
simbolicos. A classificacao € aplicada individualmente a cada avaliacéo, e as pontuacgdes
resultantes sdo agregadas por atrativo para compor a distribuicdo média das dimensdes
em cada estabelecimento.

3.3. Protocolo de validacao



Para aferir a confiabilidade da classificacdo automatica, uma amostra de 300 avalia¢Ges
foi rotulada por um avaliador humano de forma independente, isto é, sem acesso previo
a saida do modelo, constituindo o padréo de referéncia. Duas analises complementares
foram conduzidas. A primeira incide sobre a dimensdo dominante, definida como aquela
de maior pontuacédo entre as seis em cada avaliacdo, verificando a frequéncia com que
humano e modelo convergem na mesma atribuicédo; a concordancia foi mensurada pelo
coeficiente Kappa de Cohen [Cohen 1960], que desconta a parcela de coincidéncia
atribuivel ao acaso e oferece, por isso, medida mais rigorosa do que a taxa bruta de acerto.
A segunda anélise adota critério binario de saliéncia: cada dimenséo é tratada como uma
questdo independente de presenca, considerando-se saliente toda pontuacao igual ou
superior a 0,60, e o desempenho ¢ avaliado por precisao, revocacdo e F1 por dimensao,
além das médias macro ndo ponderadas, que atribuem peso idéntico a cada dimensdo
independentemente de sua frequéncia no corpus.

4. Resultados e Discussao

Na anélise da dimensdo dominante, humano e modelo convergiram em 76,3% das 300
avaliacdes, o que corresponde a um Kappa de Cohen de 0,670 apds o desconto da
concordancia fortuita, valor situado na faixa de concordéancia substancial. A Tabela 1
apresenta o desempenho da andlise binaria de saliéncia por dimens&o, que resultou em F1
macro de 65,7% e acuracia macro de 91,7%. Para ler a tabela, basta ter em mente o que
cada medida expressa: a preciséo indica, entre as avaliagdes em que o modelo apontou
uma dimensdo, a proporcdo em que ele acertou; a revocacgdo indica, entre as avaliaces
em que a dimensdo realmente estava presente, a propor¢do que o modelo conseguiu
encontrar; o F1 resume em um Unico namero o equilibrio entre as duas; e a acuracia
considera todos os acertos, inclusive quando o modelo corretamente deixa de atribuir uma
dimensao que de fato ndo estava na avaliacéo.

Tabela 1. Desempenho da classificacdo CEK por dimenséo

Dimensdo CEK Eixo F1 Precisao Revocacao Acurécia
Instintivo Interno 53,3% 100,0% 36,4% 97, 7%
Epicurista Interno 59,3% 95,4% 43,1% 71,7%
Transcendental Interno 81,5% 78,6% 84,6% 96,7%
Normativo Externo 85,0% 84,2% 85,7% 94,3%
Subcultural Externo 60,4% 457% 88,9% 93,0%
Simbdlico Externo 54,5% 46,2% 66,7% 96,7%
Macro (média nédo - 65,7% - - 91,7%
ponderada)

Lendo a tabela dimensdo a dimensdo, o desempenho mostrou-se mais equilibrado na
normativa (F1 de 85,0%) e na transcendental (F1 de 81,5%), justamente as que reinem
vocabulario mais caracteristico tal como julgamentos de qualidade e organizacgdo, no
primeiro caso, e expressdes de contemplacdo e significado, no segundo o que facilita o
reconhecimento pelo modelo. A dimenséo instintiva chama atencdo por combinar
precisdo maxima (100%) com baixa revocacéo (36,4%) de modo que quando o modelo
aponta essa dimensdo ele estd sempre certo, mas deixa de identificar boa parte das
ocorréncias reais, sobretudo em avaliagdes muito curtas, por vezes de uma unica palavra,
Ou que recorrem a girias e expressdes proprias de grupos. O movimento oposto ocorre



nas dimensdes subcultural e simbdlica, que o modelo tende a atribuir em excesso, dai suas
precisdes mais baixas (45,7% e 46,2%). Por fim, a acuracia macro de 91,7% parece
elevada porque também conta os verdadeiros negativos das muitas avaliacbes em que a
dimensdo corretamente ndo aparece, de modo que ela deve ser lida em conjunto com o
Kappa e o F1, indicadores mais sensiveis & efetiva deteccdo das dimensdes presentes.

A Tabela 2 apresenta a matriz de confuséo da analise de dimensdo dominante, que permite
localizar a origem das discordancias. Nessa matriz, cada linha corresponde a dimensao
atribuida pelo avaliador humano e cada coluna a dimensao escolhida pelo modelo, neste
sentido os valores na diagonal sdo as avaliacbes em que humano e modelo concordam, e
os valores fora da diagonal mostram para qual dimensdo o modelo desviou quando
discordou do humano.

Tabela 2. Matriz de confusédo da dimensdo dominante (humano x LLM)

Humano \ LLM Inst. Epic. | Transc. | Norm. Subc. Simb. Total
Instintivo 8 0 0 2 5 0 15
Epicurista 11 109 8 9 12 6 155
Transcendental 23 1 0 1 26
Normativo 61 2 72
Subcultural 21 0 22
Simbdlico 0 1 0 1 8 10
Total 20 115 31 74 43 17 300

As discordancias concentram-se na dimensédo epicurista, 0 registro mais frequente do
corpus (155 das 300 avaliagbes na rotulagem humana), parte de suas avaliacbes é
distribuida pelo modelo para dimensdes vizinhas, sobretudo a instintiva, a subcultural e a
transcendental. Esse desvio é compreensivel, pois, na experiéncia turistica de base
natural, o prazer estético diante das paisagens com frequéncia se confunde com a reagdo
sensorial imediata e com a contemplacdo mais profunda, uma fronteira que desafia até
avaliadores humanos. As dimens@es externas, ao contrario, apresentam diagonais fortes,
com 61 das 72 avaliacBes normativas e 21 das 22 subculturais recuperadas corretamente,
0 que indica que 0 modelo as reconhece com seguranca.

Do ponto de vista aplicado, os resultados indicam concordancia suficiente para sustentar
0 emprego da classificagcdo CEK como instrumento de leitura do perfil experiencial de
atrativos e negocios. Agregadas por estabelecimento, as pontuagdes evidenciam quais
atributos da experiéncia sdo mais frequentemente acionados pelos turistas, permitindo,
por exemplo, distinguir atrativos de perfil predominantemente contemplativo daqueles
avaliados sobretudo por critérios normativos de servi¢o, e direcionar decisdes de
comunicagdo, posicionamento e melhoria orientadas por evidéncias [Del Vecchio et al.
2020, Khan and Shao 2024].

5. LimitacgOes

As limitacGes deste estudo estdo na interpretagdo dos resultados tal como o padrdo de
referéncia foi produzido por um Unico avaliador humano; o Kappa reportado mensura,
portanto, a concordancia entre o modelo e esse avaliador, e ndo um consenso



interavaliadores, de modo que parte das discordancias pode refletir a subjetividade
intrinseca da tarefa. Segunda, o critério binario de saliéncia com limiar de 0,60 nédo
captura a proximidade ordinal entre pontuac6es, penalizando igualmente erros marginais
e grosseiros. Terceira, 0 Kappa é sensivel ao desbalanceamento de classes, condi¢édo
atenuada neste estudo pelo fato de nenhuma dimensdo concentrar mais de 80% das
ocorréncias, mas ndo eliminada, dado o predominio da dimenséo epicurista. E por fim
avaliou-se um Unico LLM, sem comparacdo com linhas de base supervisionadas ou com
outros modelos, e em um Unico destino de base natural, o que restringe a generalizagédo
dos achados para outros perfis de destino e segmentos turisticos.

6. Concluséao e Trabalhos Futuros

Este artigo avaliou a viabilidade do uso de um modelo de linguagem de larga escala para
classificar avaliacdes turisticas on-line em portugués segundo as seis dimensdes do
Conhecimento Experiencial do Cliente, deslocando a anélise da polaridade do sentimento
para o conteudo experiencial das narrativas. Validada contra rotulagem humana
independente de 300 avaliagOes, a classificagdo alcangou concordancia substancial na
dimensdo dominante (Kappa de 0,670) e F1 macro de 65,7% na analise binaria de
saliéncia, com padrbes de erro interpretaveis e concentrados nas fronteiras
semanticamente préximas entre 0s registros internos da experiéncia. Os resultados
sustentam o emprego da abordagem como instrumento de baixo custo para tracar perfis
experienciais de atrativos e negdcios em destinos emergentes, contexto pouco
contemplado por uma literatura empirica que se concentra em destinos consolidados da
Europa e da Asia [referéncia omitida para revisdo]. A abordagem apoia processos de
gestdo do conhecimento do cliente baseados em Big Data.

Trabalhos futuros incluem a ampliacéo do padrao de referéncia com mdultiplos anotadores
e mensuracdo da concordancia interavaliadores, comparacao do LLM com linhas de base
supervisionadas ajustadas para o portugués e com outros modelos de linguagem,
investigacdo de métricas ordinais e de limiares alternativos de saliéncia e a replicacéo do
protocolo em destinos de perfis distintos, de modo a verificar a estabilidade das
dimensbes CEK como esquema de classificacdo automatica da experiéncia turistica.
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