
Supplementary File S2 Study Level Selection Coding and Evidence Assessment 
This file documents the evidence assessed for the 20‐source analytical core, the classification of the 54‐study focused corpus, the selection of six of the 11 Important papers, the coding framework, 
the treatment of difficult boundary cases and the evidential basis of the appraisal relationships. 
 

Table S2 Material Assessed for the Analytical Core 

Source  Analytical category  Material assessed  Use in the synthesis 

Williams et al. [10], From WOM to aWOM  Essential  Full text examined  Definition of aWOM and the role of automated creation and distribution in tourism 
communication. 

Li, Zheng and Guo [39], Detecting multi‐modal GAI‐
manipulated tourism review 

Essential  Full text examined  Boundary  between  algorithmic  detection  or  verification  and  consumer‐facing 
communication. 

Cai, Shang and Cheng [41], Do AI summaries tell the whole 
story? 

Essential  Full text examined  Human  review  evidence,  omissions  in  generated  summaries  and  consumer 
evaluation of summary completeness. 

Kim and Jang [40], Information presentation strategies for 
recommender‐chatbots 

Essential  Full text examined  Review‐grounded  conversational  recommendation  and  the  presentation  of 
supporting review information. 

Wang, Tong and Dong [38], When generative artificial 
intelligence meets human reviews 

Essential  Complete proceedings abstract and 
bibliographic record 

Trip.com  context,  AI  review‐summary  function,  field‐experiment  design  and  the 
reported  browsing,  purchasing  and  hotel‐sales  outcomes.  Sample  characteristics, 
assignment procedures, measures, statistical analyses and effect sizes were recorded 
as unreported. 

Cosentino et al. [42], From reviews to results  Essential  Full text examined  Generation of review‐driven product and service comparisons from human review 
evidence. 

Yhee and Koo [43], Seeing AI as human or machine?  Essential  Full text examined  Transparency,  valence,  readability  and  helpfulness  in  AI‐generated  review 
summaries. 

Gu and Spann [44], The impact of generative artificial 
intelligence on consumer reviews 

Essential  Full text examined  AI‐assisted consumer review writing and the separation of human experience from 
message formulation. 

Tuomi [45], Deepfake consumer reviews in tourism  Essential  Full text examined  AI‐generated  tourism  reviews  and  the  boundary  of  synthetic  evaluative 
communication. 

Tuomi et al. [46], Convincingness of AI‐generated restaurant 
reviews 

Essential  Full text examined  Consumer  evaluation  of  AI‐generated  restaurant  reviews  and  their  perceived 
convincingness. 

Amos and Zhang [47], Consumer reactions to perceived 
undisclosed ChatGPT usage 

Essential  Full text examined  Perceived  undisclosed  AI  authorship,  authenticity  and  consumer  reactions  in  an 
online review context. 

Sâsâeac et al. [48], eWOM vs. aWOM  Essential  Full text examined  Comparison of eWOM and AI‐powered WOM in tourism decision making. 

Chan et al. [32], ChatGPT‐empowered product 
recommendation and online word‐of‐mouth 

Mechanism  Full text examined  Review contribution, reciprocity and changes in review quantity and language. 

Remountakis et al. [33], ChatGPT and persuasive technology 
in hotel upselling 

Mechanism  Full text examined  Organisational  use  of  review‐informed  AI  messages  for  personalisation  and 
persuasion. 

Cheng et al. [34], The effect of review summary  Mechanism  Full text examined  Review‐summary  effects  on  subsequent  user‐generated  content,  substitution  and 
learning. 

Li and Bang [35], How does artificial intelligence‐generated 
content reshape user‐generated content? 

Mechanism  Full text examined  Changes  in  review  contribution,  specificity  and  rating  composition  after  AIGC 
summaries. 

Li et al. [36], When AI takes the wheel  Mechanism  Full text examined  Responses to disclosed AI‐generated tourism content, originality and travel intention. 



Source  Analytical category  Material assessed  Use in the synthesis 

Singh and Mittal [37], Online review authenticity and 
helpfulness 

Mechanism  Full text examined  Authenticity, helpfulness and purchase intention in hospitality review research. 

Tassiello et al. [11], aiWOM  Conceptual anchor  Full text examined  Positioning of consumer‐to‐AI communication and aiWOM. 

Mladenović et al. [12], Synthetic WOM?  Conceptual anchor  Full text examined  Positioning  of  Synthetic WOM  and  Generative  AI‐induced  recommendations  in 
tourism and hospitality. 

 

Note: The analytical core comprises 12 Essential studies, six selected Important mechanism studies and two conceptual anchors. Nineteen sources were assessed in full text. 

 



Table S3 Study Level Classification of the 54 Paper Focused Corpus 

ID  Study  Screening layer  Priority category  Analytical‐core status  Decision rationale 

1  Biased by Design? Evaluating Bias and Behavioral Diversity in LLM 
Annotation of Real‐World and Synthetic Hotel Reviews (2025) 

CORE  Context‐only  Context only  LLM  annotation‐bias  and  synthetic‐dataset  study;  synthetic  text  is  analytical 
material, not demonstrated consumer‐facing WOM or persuasion. 

2  The influence of eWOM. Analyzing its characteristics and consequences, 
and future research linesLa influencia de eWOM. Analizando sus 
caracteristicas, consecuencas y futuras lineas de investigación (2021) 

BRIDGE / CONTEXT  Important mechanism  Retained in wider evidence 
base 

Provides  the  human‐eWOM  baseline—source,  message  and  receiver 
characteristics—needed  to  compare  credibility,  usefulness  and  behavioral  effects 
across later AI‐mediated forms. 

3  Generative AI vs. humans in online hotel review management: A Task‐
Technology Fit perspective (2025) 

CORE  Context‐only  Context only  GPT outputs are comparison references for existing human managerial responses; no 
direct AI‐authored WOM exposure, and the response domain is covered by ID 17. 

4  New online personalized recommendation approach based on the 
perceived value of consumer characteristics (2017) 

CORE  Context‐only  Context only  Older  technical  personalized  recommender;  redundant  with  newer,  user‐facing 
mediation papers ID 28 and ID 34. 

5  Artificial intelligence in service industries: customers’ assessment of 
service production and resilient service operations (2024) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  AI is the service object/antecedent and human reviews are outcome data; AI does not 
create or mediate the WOM message. 

6  A TOKENIZED FRAMEWORK FOR ENHANCING THE INTEGRITY 
AND AUTHENTICITY OF TOURISM REVIEWS (2026) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  Blockchain/loyalty‐token  integrity  framework  with  an  underspecified  AI 
component; use only if the final framework needs platform governance. 

7  Human employees versus robotic employees: Customers and hotel 
managers’ perceived experience at unmanned smart hotels (2023) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  Smart‐hotel/robot  experience  is  assessed  through  human  reviews;  contextual 
antecedent, not AI‐mediated WOM. 

8  Deepfake consumer reviews in tourism: Preliminary findings (2021)  CORE  Essential  Selected as Essential  Direct early treatment of deepfake consumer reviews, but the Scopus record has no 
abstract; no defensible construct claim can be made without the full paper. 

9  From WOM to aWOM – the evolution of unpaid influence: a perspective 
article (2020) 

CORE  Essential  Selected as Essential  Primary conceptual anchor  for  the WOM → eWOM → aWOM  transition and  for 
locating Synthetic WOM relative to an existing construct. 

10  ChatGPT‐empowered Product Recommendation and Online Word‐of‐
Mouth: Evidence from Online Travel Agency (2024) 

CORE  Important mechanism  Selected as mechanism 
study 

Shows  that  ChatGPT  recommendations  can  alter  subsequent  human  review 
production,  creating  a  feedback  loop  between  algorithmic  advice  and  eWOM 
contribution. 

11  INVESTIGATING THE IMPACT OF ONLINE REVIEWS, VIRTUAL 
REALITY, AND AI CHATBOTS ON FIRST‐TIME HOTEL BOOKINGS IN 
RURAL DESTINATIONS: THE ROLE OF SENSE OF PRESENCE AND 
TRUST (2025) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  Reviews,  VR  and  chatbots  are  separate  booking  stimuli;  no  transformation  or 
mediation of review content by AI. 

12  TOURIS: Tourism Optimization using Unified Reasoning and Integrated 
Semantics (2026) 

CORE  Context‐only  Context only  Technical  itinerary system extracts preferences from reviews, but consumer‐facing 
WOM mediation  and persuasion  are not  evaluated;  architecture  is  covered more 
directly elsewhere. 

13  Seeing AI as human or machine? Effects of transparency, valence, and 
readability on review summary helpfulness (2026) 

CORE  Essential  Selected as Essential  Connects AI‐generated summaries  to source perception,  transparency, helpfulness 
and  behavioral  intentions;  central  to  the mechanism  by which mediated  eWOM 
becomes persuasive. 

14  Echoes of Innovation: Exploring the Use of Voice Assistants to Boost 
Hotel Reputation (2025) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  Voice‐assistant attributes cause  later human eWOM; AI  is a service agent, not  the 
WOM source or mediator. 

15  Asymmetry of AI‐generated review summaries on review contribution: 
Evidence from TripAdvisor (2026) 

CORE  Important mechanism  Retained in wider evidence 
base 

Adds regulatory fit and helpfulness‐valence asymmetry as complementary evidence 
within a review‐contribution mechanism also represented by other summary studies. 

16  Travel Recommendations of Tomorrow: Generative Artificial Intelligence 
and Travel Planning (2026) 

CORE  Important mechanism  Retained in wider evidence 
base 

Useful  for  trust,  information  overload,  recommendation  quality  and  decision 
outcomes, while also testing whether GenAI travel advice actually qualifies as WOM‐
derived mediation. 

17  ChatGPT and online service recovery: How potential customers react to 
managerial responses of negative reviews (2025) 

CORE  Important mechanism  Retained in wider evidence 
base 

Strong  evidence  on  authenticity,  uncanniness  and  algorithm  aversion  when  AI 
authorship is disclosed in review‐response environments. 

18  The Effect of Review Summary: Evidence from a Natural Experiment 
(2025) 

CORE  Important mechanism  Selected as mechanism 
study 

Identifies  substitution  and  learning  mechanisms  through  which  AI  review 
summaries change later UGC, useful for consumer/platform outcomes and recursive 
WOM dynamics. 



ID  Study  Screening layer  Priority category  Analytical‐core status  Decision rationale 

19  Tourists’ Willingness to Adopt AI in Hospitality—Assumption of 
Sustainability in Developing Countries (2024) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  General AI quality/adoption model with eWOM as behavioral outcome; no WOM‐
message transformation. 

20  Festivals in Age of AI: Smarter Crowds, Happier Fans (2025)  BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  Festival AI adoption/trust model with eWOM as an outcome; not construct‐defining 
and outside review‐message architecture. 

21  The impact of generative artificial intelligence on consumer reviews: 
Insights from a quasi‐experiment (2026) 

CORE  Essential  Selected as Essential  Strongest  evidence  for  human–AI  co‐produced  consumer  reviews  and  therefore 
central to separating AI‐assisted eWOM from autonomous Synthetic WOM. 

22  Generative AI in digital engagement: a quasi‐experimental study of 
tourist sentiment (2026) 

CORE  Context‐only  Context only  AI‐generated organizational responses affect sentiment, but this is adjacent service 
engagement and is redundant with the stronger source‐disclosure mechanism in ID 
17. 

23  How do tourists perceive green customer‐love service in restaurants? A 
qualitative exploration of ai and human collaboration (2025) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  Broad  qualitative  AI–human  feedback‐management  framework;  construct 
architecture is underspecified in the abstract and redundant with stronger response 
studies. 

24  Detecting multi‐modal GAI‐manipulated tourism review (2025)  CORE  Essential  Selected as Essential  Defines a high‐risk multimodal form of AI‐produced/manipulated tourism reviews 
and helps separate synthetic, manipulated, fake and deepfake WOM. 

25  Customer Care Meets Technology: Investigating the Role of AI in 
Managerial Responses to Online Reviews (2025) 

CORE  Context‐only  Context only  ChatGPT release is used as a time shock for manager response rates, without direct 
verification that responses were AI‐authored. 

26  Supporting Online Customer Feedback Management with Automatic 
Review Response Generation (2022) 

CORE  Context‐only  Context only  Early  automatic‐response  prototype;  technical/organizational  adjacency  and 
redundant once ID 17 is verified. 

27  When Generative Artificial Intelligence Meets Human Reviews: Effects on 
Consumer Behavior and Hotel Sales (2025) 

CORE  Essential  Selected as Essential  Field evidence that GenAI summaries transform human reviews into a new platform 
artifact with measurable browsing, purchasing and hotel‐sales effects. 

28  Information Presentation Strategies for Recommender‐Chatbots (2026)  CORE  Essential  Selected as Essential  Tests how an LLM recommender‐chatbot presents online reviews to users, making it 
essential  for  distinguishing  selection/presentation  from  synthesis  or  autonomous 
generation. 

29  How does artificial intelligence‐generated content reshape user‐generated 
content? An empirical study from TripAdvisor (2026) 

CORE  Important mechanism  Selected as mechanism 
study 

Adds review‐writing motivations, authenticity/diversity concerns and topic shifts to 
the AI‐summary feedback loop. 

30  From intelligence to emotion: Investigating the influence of AI trust and 
user motivation on emotional value with the moderating effects of service 
experience and eWOM (2026) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  eWOM moderates AI‐assisted  restaurant  selection;  the  contribution  concerns  the 
surrounding service context and the moderating role of eWOM. 

31  eWOM vs. aWOM: AI Powered Word of Mouth and its Impact on 
Consumer Decision Making in Tourism (2025) 

CORE  Essential  Selected as Essential  Only  empirical  paper  in  the  corpus  explicitly  contrasting  eWOM  and  aWOM; 
necessary  to  test  whether  aWOM  is  treated  as  AI‐authored  WOM  or  merely 
personalized recommendation. 

32  Combining Content‐Based Filtering Methods for Building a Powerful 
Hybrid Recommender System to Improve Tourism in Drâa‐Tafilalet Area 
(2026) 

CORE  Context‐only  Context only  Generic  technical  review‐driven  recommender;  redundant  with  the  selected 
mediation and GenAI‐transformation papers. 

33  Online–offline combined adaptive hotel recommendation system 
considering attribute importance and group consensus (2025) 

CORE  Context‐only  Context only  Group‐consensus hotel recommender; useful technical precedent but redundant for 
construct boundaries. 

34  From Reviews to Results: Generative AI for Review‐Driven Product and 
Service Comparisons (2025) 

CORE  Essential  Selected as Essential  Shows  the  transition  from  algorithmic  processing  of  human  reviews  to  GenAI‐
generated comparisons and explanations; critical for the processed‐versus‐mediated 
boundary. 

35  When AI takes the wheel: The effectiveness of AI versus human‐
generated content in tourism marketing (2025) 

BRIDGE / CONTEXT  Important mechanism  Selected as mechanism 
study 

Provides  an  adjacent  synthetic‐content  boundary  and  a  clean  disclosure  → 
originality  →  savoring  →  travel‐intention  mechanism  relevant  to  AI‐source 
persuasion. 

36  Old roots, new faces: virtual influencers in legacy restaurants (2026)  BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  Virtual‐influencer  branding  study  using  review  sentiment  as  outcome  data;  not 
WOM‐source research and covered by selected adjacent‐content ID 35. 

37  Animating arousal and engagement: empirical insights into AI‐enhanced 
robotic performances and consumer reactions (2024) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  Robotic performance triggers human eWOM through emotion; AI is an experiential 
antecedent. 



ID  Study  Screening layer  Priority category  Analytical‐core status  Decision rationale 

38  Exploring the role of trust and satisfaction in shaping AI‐driven tourist 
behaviour (2026) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  AI  adoption/trust/satisfaction model with  eWOM  as  outcome; mechanism  is  too 
general for the WOM‐message framework. 

39  The Affective Iceberg Model for Review Manipulation Detection: A GPT‐
Based Design Artifact (2025) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  GPT detects review manipulation, but the manipulated target is not specifically AI‐
generated; ID 24 is the cleaner integrity boundary paper. 

40  Consumer reactions to perceived undisclosed ChatGPT usage in an 
online review context (2024) 

CORE  Essential  Selected as Essential  Directly tests whether perceived undisclosed ChatGPT authorship changes the status 
and reception of a review as trustworthy, authentic and useful. 

41  An eye for an eye: Exploring how human‐robot service attributes affect 
customers’ negative electronic word‐of‐mouth (2025) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  Robot service failure causes negative human eWOM; relevant service antecedent but 
not AI‐mediated WOM. 

42  Rapport with a chatbot? The underlying role of anthropomorphism in 
socio‐cognitive perceptions of rapport and e‐word of mouth (2024) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  Chatbot  rapport causes eWOM engagement; AI  is  the  interaction partner, not  the 
WOM message source/mediator. 

43  Integrating ChatGPT in halal tourism: impact on tourist satisfaction, e‐
WoM and revisit intention (2025) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  ChatGPT  moderates  satisfaction/revisit  relationships;  eWOM  remains  a  human 
behavioral outcome. 

44  Charting Guest Experiences: A Graph‐Powered Recommendation System 
Driven by Customer Reviews (2025) 

CORE  Context‐only  Context only  Technical  graph/NLP  review  recommender;  redundant with  selected  user‐facing 
mediation papers. 

45  Artificial Intelligence Research in Tourism and Hospitality Journals: 
Trends, Emerging Themes, and the Rise of Generative AI (2025) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  Broad  bibliometric  review  of  AI  in  tourism;  intellectual  context  only  and  not  a 
construct/mechanism source for this stage. 

46  Using ChatGPT and Persuasive Technology for Personalized 
Recommendation Messages in Hotel Upselling (2023) 

CORE  Important mechanism  Selected as mechanism 
study 

Directly combines review extraction, ChatGPT‐generated recommendation messages 
and persuasive techniques; important for deciding when AI advice becomes WOM‐
like persuasion versus advertising. 

47  Convincingness of AI‐Generated Restaurant Reviews (2025)  CORE  Essential  Selected as Essential  Direct human‐versus‐AI review comparison with source‐detection and authenticity 
outcomes; essential for the claim that synthetic reviews can perform a human WOM‐
like persuasive function. 

48  A Time‐Aware Sliding Window‐Based Hotel Recommendation 
Framework Using Multi‐Stage BERT‐MRC (2025) 

CORE  Context‐only  Context only  Technical  sentiment‐weighted  recommender;  redundant  processing  precedent 
without direct persuasion evidence. 

49  When AI Meets Festivals: How eWOM Mediates the Route to Memorable 
Experiences and Well‐Being (2026) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  Festival AI  features  stimulate human eWOM and well‐being; antecedent/outcome 
context only. 

50  Beyond the hype: Evaluating the impact of generative AI on brand 
authenticity, image, and consumer behavior in the restaurant industry 
(2025) 

BRIDGE / CONTEXT  Context‐only  Context only  AI  social‐media marketing content affects brand authenticity and eWOM, but  the 
adjacent disclosure mechanism is already covered more cleanly by ID 35. 

51  Online review authenticity and helpfulness: an integrative literature 
review and research agenda for consumer purchase intention in 
hospitality (2026) 

BRIDGE / CONTEXT  Important mechanism  Selected as mechanism 
study 

Potential  source  for  consolidated  definitions  of  authenticity,  helpfulness  and 
purchase  intention,  plus  an  S–O–R  framework  that  explicitly  incorporates  AI‐
generated reviews. 

52  Do AI summaries tell the whole story? A qualitative study of AI‐
generated hotel review summaries (2026) 

CORE  Essential  Selected as Essential  The abstract explicitly calls AI summaries ‘algorithmic mediators’; this is the cleanest 
qualitative anchor for the mediated‐eWOM stage. 

53  Dark side of generative AI in tourism: a stressor‐strain‐outcome 
perspective; using a mixed‐methods approach (2026) 

BRIDGE / CONTEXT  Important mechanism  Retained in wider evidence 
base 

Covers the dark‐side mechanism from hallucination, poor information quality and 
lack of empathy to distrust and negative eWOM. 

54  Improving trust in online reviews: a machine learning approach to 
detecting artificial intelligence‐generated reviews (2025) 

CORE  Context‐only  Context only  AI‐generated‐review  detector  is  relevant  but  redundant  with  the  multimodal 
boundary in ID 24 and provides no direct consumer mechanism; hold as backup for 
an integrity gap. 

Note: ID refers to the row identifier in the 54‐study coding matrix. Screening layer and priority category are separate classifications. The two citation‐traced conceptual anchors are outside this corpus. 

 



 

Table S4 Selection Decisions for the 11 Important Papers 

 

Study  Thematic contribution  Decision  Rationale 

The influence of eWOM. Analyzing its characteristics and consequences, 
and future research linesLa influencia de eWOM. Analizando sus 
caracteristicas, consecuencas y futuras lineas de investigación (2021) 

Theoretical background — eWOM 
communication and emerging AI 

Retained in wider evidence 
base 

Human‐eWOM background used in the wider evidence base. It did not 
add a distinct AI mechanism beyond the established eWOM literature 
used in Section 2. 

ChatGPT‐empowered Product Recommendation and Online Word‐of‐
Mouth: Evidence from Online Travel Agency (2024) 

ChatGPT recommendation → eWOM effects  Selected for analytical core  Selected for reciprocity and the effect of ChatGPT recommendations on 
subsequent review contribution and language. 

Travel Recommendations of Tomorrow: Generative Artificial Intelligence 
and Travel Planning (2026) 

Generative‐AI travel recommendations / 
decision‐making 

Retained in wider evidence 
base 

Broad GenAI  travel‐planning  evidence. The  study did not provide a 
sufficiently  direct  review‐communication  contribution  for  the  close 
comparison. 

Using ChatGPT and Persuasive Technology for Personalized 
Recommendation Messages in Hotel Upselling (2023) 

ChatGPT‐generated persuasive hotel 
recommendation messages 

Selected for analytical core  Selected  for  the  boundary  between  review‐informed  evidence  and 
organisation‐controlled personalised persuasion. 

ChatGPT and online service recovery: How potential customers react to 
managerial responses of negative reviews (2025) 

AI‐generated managerial responses to online 
reviews 

Retained in wider evidence 
base 

AI‐generated managerial  responses constitute organisation‐controlled 
communication  around  reviews.  This  adjacent  mechanism  was 
represented by the selected persuasion boundary study. 

The Effect of Review Summary: Evidence from a Natural Experiment 
(2025) 

Generative‐AI review summaries — UGC effects  Selected for analytical core  Selected  for  substitution and  learning mechanisms  linking generated 
summaries with subsequent user‐generated content. 

How does artificial intelligence‐generated content reshape user‐
generated content? An empirical study from TripAdvisor (2026) 

AI‐generated summaries reshape UGC/review 
behaviour 

Selected for analytical core  Selected  for  review‐writing motives  and  changes  in  review  volume, 
specificity and rating composition. 

Asymmetry of AI‐generated review summaries on review contribution: 
Evidence from TripAdvisor (2026) 

AI‐generated review summaries — review 
contribution 

Retained in wider evidence 
base 

The  review‐contribution asymmetry mechanism overlapped with  the 
selected  natural‐experiment  and  TripAdvisor  studies  on  subsequent 
user‐generated content. 

When AI takes the wheel: The effectiveness of AI versus human‐
generated content in tourism marketing (2025) 

AI‐generated tourism marketing content → 
persuasion/behaviour 

Selected for analytical core  Selected  as  an  adjacent  source‐disclosure  comparison  connecting 
originality, anticipated savour and travel intention. 

Online review authenticity and helpfulness: an integrative literature 
review and research agenda for consumer purchase intention in 
hospitality (2026) 

Hospitality online‐review review incorporating 
AI‐generated reviews 

Selected for analytical core  Selected for its integrative connection among authenticity, helpfulness 
and purchase intention in hospitality review research. 

Dark side of generative AI in tourism: a stressor‐strain‐outcome 
perspective; using a mixed‐methods approach (2026) 

GenAI tourism stressors → distrust/negative 
eWOM 

Retained in wider evidence 
base 

GenAI stressors explain distrust and negative eWOM as outcomes. AI 
does  not  formulate  or mediate  the WOM message  examined  by  the 
framework. 

Note: All 11 papers retained their Important classification. The decision reported here concerns inclusion in the six‐paper mechanism component of the analytical core. 

The targeted robustness check in Table S15 records the conflicting findings and additional qualifications contributed by the five papers retained outside the analytical core. 

 

 

 

 

 



 

Table S5 Coding Framework 

 

Coding element  Recorded categories or indicators  Analytical use 

Screening position  Core; Bridge/Context  Records whether AI  enters  review  or  recommendation  communication directly  or  contributes  adjacent 
explanatory context. 

Priority category  Essential; Important; Context‐only  Determines  the depth of  examination  according  to  construct‐definition value, mechanism  evidence  and 
contextual contribution. 

Experiential source  Identifiable human experience; collective human review evidence; 
hybrid source; no identifiable human review evidence 

Locates the evidence supporting the evaluation. 

Message formulation  Human formulation; AI‐assisted human formulation; AI 
generation from human review evidence; AI‐originated 
evaluation 

Identifies who produces the consumer‐facing wording and evaluation. 

Presentation control  Consumer; platform; organisation; model or interface  Records who selects, orders and presents the communication. 

Role performed by AI  Processing; mediation; generative reformulation; assistance; 
origination 

Places AI within the review‐communication process. 

Provenance cues  Disclosure; source identification; traceability to supporting 
human reviews 

Records observable message or interface features and access to the human review evidence supporting a 
generated statement. 

Provenance appraisal  Perceived authenticity; source certainty  Records the user’s judgement that an evaluation is grounded in genuine consumer experience and has an 
identifiable source. 

Information appraisal  Credibility; helpfulness; usefulness  Records perceived believability and decision value of the presented information. 

Trust and reliance  Trust in the message, reviewer, platform or AI system; 
willingness to rely 

Records a response to appraisal and requires the object of trust to be specified. 

Outcomes  Search; attitude; choice; purchase; reuse; sales; service uptake; 
review contribution; corpus composition 

Records consumer, business and platform outcomes separately from the appraisal constructs. 

Unit of classification  Bounded AI function and resulting output at one stage of the 
review workflow 

Assigns roles to specific outputs or interaction episodes instead of the application as a whole. 

Multiple role applications  Primary role from the function immediately responsible for the 
output; upstream functions as secondary codes; later outputs as 
separate units 

Allows processing, mediation, generation and writing assistance to coexist within one application without 
merging their communicative roles. 

Communicative purpose  Consumer review communication; platform information service; 
promotional communication controlled by a firm 

Separates WOM from promotional messages that use reviews as an input to organisational persuasion. 

Experiential content and 
provenance 

Explicit or sparse experiential language; human experience 
holder; identifiable review corpus; no identifiable human review 
evidence; indeterminate provenance 

Separates what the text says from the experience and evidence supporting the evaluation. 



 

 

 

Table S6 Difficult Coding Cases 
Study  Boundary issue  Coding decision  Reasoning 

Li, Zheng and Guo (2025)  AI detects or verifies generated tourism reviews but does not itself 
present review evidence to the consumer. 

Algorithmically processed eWOM; Essential 
boundary case 

Retained because it defines the point at which analysis or 
verification remains distinct from consumer‐facing mediation. 

Kim and Jang (2026)  A recommender chatbot retrieves and presents online‐review 
information in response to a user request. 

Algorithmically mediated eWOM; Essential  The system controls retrieval and presentation of human review 
evidence within a consumer‐facing interface. 

Gu and Spann (2026)  The consumer supplies the experience and evaluation while GenAI 
supports formulation of the review. 

AI‐assisted consumer eWOM; Essential  Human experiential provenance remains identifiable even though 
AI affects the wording of the message. 

Cai, Shang and Cheng (2026)  AI‐generated summaries are produced from multiple human hotel 
reviews. 

Generative AI‐mediated eWOM; Essential  The generated artefact reformulates collective human review 
evidence and enters consumer appraisal. 

Remountakis et al. (2023)  Consumer reviews inform ChatGPT‐generated hotel upselling 
messages controlled by the firm. 

Promotional communication controlled by 
the firm and informed by eWOM; Important 
boundary case 

The firm controls the objective, target, offer and publication. 
Consumer reviews inform the message, while the communicative 
act remains organisational persuasion. 

Tan, Liu and Litvin (2025)  ChatGPT produces managerial responses to negative consumer 
reviews. 

Important paper retained in the wider 
evidence base 

The response is organisational communication around eWOM and 
adds adjacent authenticity evidence. 

Hao et al. (2026)  AI‐generated summaries affect subsequent review contribution 
through valence‐related mechanisms. 

Important paper retained in the wider 
evidence base 

The mechanism is relevant but overlaps with the selected studies 
on review‐summary effects and subsequent user‐generated 
content. 

Kumar and Malhotra (2026)  General GenAI stressors lead to distrust and negative eWOM.  Important paper retained in the wider 
evidence base 

eWOM is an outcome of the tourism experience; the AI system 
does not produce or mediate the WOM message. 

Operational case: composite application  One platform analyses and retrieves reviews, generates a summary 
and later helps a traveller formulate a new review. 

Summary: generative AI‐mediated eWOM, 
with processing and retrieval as supporting 
roles. Later review: AI‐assisted consumer 
eWOM. 

Each bounded output forms a separate unit. The application 
receives several stage‐level codes because the outputs differ in 
experiential basis and communicative agency. 

Operational case: experiential language and 
provenance 

A human review contains little description of experience, while a 
generated first‐person review imitates experiential detail. 

Code experiential content and experiential 
provenance separately; retain indeterminate 
provenance when the evidential basis is 
unreported. 

Surface language and experiential provenance can diverge. 
Classification follows the production conditions and traceability 
reported by the study. 

Note: These examples show the operational separation of processing, mediation, generative mediation, AI‐assisted consumer expression, promotional communication controlled by a firm, AI‐originated evaluation, experiential content and 
experiential provenance. 

 



Table S7 Evidence Profile of the 20 Sources in the Analytical Core 
Source  Research context  Study type  Sample or dataset  AI application  Related constructs  Main findings or propositions  Limitations  Evidential status 

Williams et al. 
[10] 

Tourism WOM, 
eWOM and 
destination decision 
support 

Conceptual 
perspective 

Conceptual examination; 
no empirical sample 

Automated creation, 
summarisation and 
distribution of WOM 
content 

aWOM; autonomy; 
source; distribution; 
personalisation 

Defines aWOM as communication 
created and shared by nonhuman AI 
tools and sets out possible roles for AI 
in creating and distributing 
communication. 

The propositions were not 
empirically tested and precede 
current Generative AI platforms. 

Conceptual proposition 
used for construct 
definition 

Li, Zheng and 
Guo [39] 

Tourism review 
integrity and 
detection 

Technical system 
development and 
comparative 
evaluation 

80,000 items: 40,000 
human and 40,000 
generated text and image 
reviews across 50 
destinations 

Multimodal detection 
of generated tourism 
reviews 

Authenticity; 
manipulation 
detection; 
verification 

The proposed multimodal system 
outperformed comparison models in 
detecting generated review text and 
images. 

The dataset covers selected 
destinations and generation tools; 
consumer interpretation and 
behaviour were outside the study. 

Application evidence 
supporting the 
processing boundary 

Cai, Shang and 
Cheng [41] 

Hotel review 
summaries in 
Changchun, China 

Qualitative 
interviews and 
thematic analysis 

22 hotel guests; thematic 
saturation reported after 
19 interviews 

AI generated 
summaries of hotel 
reviews 

Information 
efficiency; 
aggregation; 
cognitive load; 
diagnosticity; trust; 
decision control 

Participants used summaries for 
orientation and efficiency while 
checking individual reviews for 
omitted, conflicting or uncommon 
experiences. 

A small sample in one Chinese 
city limits transferability across 
markets and platforms. 

Focused qualitative 
evidence for mediation 
and appraisal 
mechanisms 

Kim and Jang 
[40] 

Hotel recommender 
chatbot for Jeju, 
South Korea 

Two by two 
experiment with 
interaction with a 
working system 

160 participants; chatbot 
database of 114 hotels and 
100,360 Agoda reviews 

Review grounded 
chatbot using Text to 
SQL and retrieval 
augmented generation 

Perceived chatbot 
quality; satisfaction; 
reuse intention; price 
framing 

Review provision and downward 
price framing improved perceived 
chatbot quality; quality and 
satisfaction carried indirect effects to 
reuse intention. 

One destination, one service 
category and a single interaction 
limit generalization to repeated 
use and realized booking 
behaviour. 

Direct experimental 
evidence for chatbot 
evaluation 

Wang, Tong 
and Dong [38] 

Trip.com hotel 
booking 

Field experiment 
reported in a 
complete 
proceedings 
abstract 

Sample, duration and 
assignment procedure 
unreported in the 
available material 

Generative AI 
summaries of human 
hotel reviews 

Subjectivity; 
sentiment; content 
quality; readability; 
browsing; purchase; 
hotel sales 

The summaries increased purchasing 
and hotel exploration, reduced 
reading of individual reviews and 
performed better when objective, 
concise, readable and nonredundant. 

The available material omits the 
sample, measures, statistical 
analyses, effect sizes and 
implementation details. 

Limited abstract‐based 
empirical evidence 

Cosentino et al. 
[42] 

Amazon products 
and TripAdvisor 
hotels 

System framework 
and comparative 
technical 
evaluation 

About 10,000 Amazon 
reviews; 150 hotels with 
several hundred reviews 
each; selected comparison 
pairs and repeated 
evaluations 

Topic and sentiment 
extraction combined 
with a language model 
for review driven 
comparisons 

Grounding; 
comparative 
explanation; decision 
support; weakness 
identification 

Review informed prompting 
improved the specificity and 
usefulness of product and hotel 
comparisons, especially for 
weaknesses and differentiating 
attributes. 

Evaluation used curated 
comparison pairs and model‐
based judging; consumer choice 
and behaviour were not observed. 

Application evidence for 
generative mediation 
capability 

Yhee and Koo 
[43] 

Hotel review 
summaries 
presented to United 
States consumers 

Five between 
subjects 
experiments with 
random assignment 

Total N = 1,124 across five 
studies; United States 
online panels, August 
2024–July 2025 

AI generated hotel 
review summaries with 
source, transparency, 
valence and readability 
cues 

AI perception; 
transparency; 
helpfulness; hotel 
attitude; visit 
intention 

Source perception and presentation 
affected helpfulness; helpfulness and 
hotel attitude transmitted effects to 
visit intention under specified 
conditions. 

Scenario‐based tasks and online 
panels measure stated evaluations 
and intentions in place of actual 
booking behaviour. Random 
assignment supports inference for 
manipulated cues; measured AI 
perceptions and mediation 
estimates do not establish every 
causal link. 

Evidence from five 
experiments on appraisal 
mechanisms 

Gu and Spann 
[44] 

TripAdvisor hotel 
reviews during the 
temporary ChatGPT 
ban in Italy 

Quasi experiment 
using difference in 
differences; event‐
study and 
regression pre‐
trend checks, 
placebo timing, 
alternative periods, 
hotel fixed effects 
and propensity‐
score matching; 
supporting survey 
samples 

1,930 Italian hotels and 
2,979 comparison hotels 
in Germany, France, 
Spain and Greece; 117,816 
hotel week device 
observations, 3 March–26 
May 2023; four weeks 
before, during and after 
the ban; survey samples: 
United States N = 95, Italy 
N = 88 

Generative AI 
assistance with 
consumer review 
writing 

Writing effort; 
review volume; 
length; linguistic 
style; subjectivity; 
sentiment 

ChatGPT availability was associated 
with higher review volume and length 
on desktop devices and changes in 
subjectivity and negative sentiment. 
The overall volume effect without 
device interactions was not significant. 
Survey responses were consistent with 
reduced writing effort. 

Causal interpretation requires 
parallel trends and an exogenous 
policy interruption; reported pre‐
trend and robustness checks 
support these inferences but do 
not establish individual AI use. 
Circumvention, travel and 
reviewer‐composition changes 
remain possible; device‐specific 
findings limit generalization. 

Direct quasi‐experimental 
evidence for review 
contribution 



Source  Research context  Study type  Sample or dataset  AI application  Related constructs  Main findings or propositions  Limitations  Evidential status 

Tuomi [45]  Restaurant reviews 
evaluated by 
tourism employees 

Two preliminary 
studies: 
randomized 
classification and 
purposive 
evaluation 

Study 1: 100 employees 
and 1,000 evaluations; 
Study 2: 32 employees 
evaluating 15 generated 
reviews 

GPT 2 generated 
restaurant reviews 

Source detection; 
human likeness; 
valence; linguistic 
cues; convincingness 

Participants frequently misclassified 
review source, while mixed and 
negative generated reviews received 
stronger human likeness assessments. 

The studies were preliminary, 
used small occupational samples 
and relied on supervised GPT 2 
generation and descriptive 
evidence. 

Exploratory empirical 
evidence from two 
preliminary studies 

Tuomi et al. [46]  Restaurant review 
evaluation 

Randomized 
between subject 
choice experiment 

80 participants and 800 
evaluations; review sets 
pretested with 11 
participants 

Undisclosed GPT 4 
Turbo restaurant 
reviews compared with 
human TripAdvisor 
reviews 

Source detection; 
trustworthiness; 
realism; authenticity; 
behavioural 
intention; valence 

Source detection was close to chance, 
while negative reviews were judged 
more trustworthy and authentic across 
source conditions. 

The convenience sample and 
language context constrain 
generalization; the human and 
generated review sets also 
differed in content beyond 
authorship. 

Direct experimental 
evidence for review 
evaluation 

Amos and 
Zhang [47] 

Hotel and 
restaurant review 
judgements 

Three between 
subject 
experiments; 
replication with an 
expert badge and 
extension to 
restaurant reviews 
and uncertain 
attribution 

Usable N = 194, 184 and 
326; United States Prolific 
samples 

Perceived undisclosed 
use of ChatGPT in an 
online review 

Usefulness; trust; 
authenticity; valence; 
source attribution; 
reviewer attitude 

Perceived ChatGPT authorship 
reduced usefulness, trust and 
authenticity; authenticity mediated 
consumer response across the 
experimental programme. 

The studies manipulate perceived 
attribution and use judgement 
outcomes; realized market 
behaviour and verified hidden AI 
use were outside the design. 

Replicated experimental 
evidence for perceived 
source attribution effects 

Sâsâeac et al. 
[48] 

Booking and 
TripAdvisor 
information used in 
tourism decisions 

Sequential 
qualitative study 
using interviews 
and a focus group 

12 frequent travellers 
interviewed; seven joined 
the subsequent focus 
group 

ChatGPT generated 
reviews presented with 
platform and disclosure 
cues 

Trust; credibility; 
authenticity; 
transparency; 
purchase intention; 
complementarity 

Participants generally preferred 
human eWOM and treated AI 
communication as a complementary 
source shaped by detail, balance and 
transparency. 

The small qualitative sample, 
repeated participation and limited 
platform setting constrain 
transferability. 

Focused qualitative 
evidence for source 
appraisal 

Chan et al. [32]  Online travel 
agencies, comparing 
Expedia and 
Booking.com 

Cross platform 
natural experiment 
using difference in 
differences 

Matched hotel review 
panel across Expedia and 
Booking.com. Hotel and 
observation counts and 
exact observation period 
are not reported in the 
source material available 
for this revision. 

ChatGPT product 
recommendations 

Reciprocity; review 
quantity; readability; 
analytical language; 
ratings 

The introduction of ChatGPT 
recommendations was associated with 
lower review contribution and 
changes in review language, with a 
stronger decline among highly rated 
reviews. 

Causal interpretation depends on 
comparable platform trends and 
absence of concurrent differential 
changes. Parallel‐trends 
diagnostics and robustness‐check 
details are not reported in the 
source material available for this 
revision. 

Direct natural‐
experiment evidence for 
platform feedback 

Remountakis et 
al. [33] 

Hotel upselling 
through the 
eXclusivi platform 

Application case 
and pilot system 
evaluation 

Hotel marketing 
application with 
generated messages and 
ranked offers; no 
consumer outcome 
sample 

Personalized 
multilingual persuasive 
messages generated 
from customer and 
review information 

Social proof; scarcity; 
personalisation; 
recommendation; 
upselling 

The study demonstrates the 
integration of review information, 
persuasive techniques and generated 
messages in hotel upselling. 

Behavioural, conversion and 
revenue effects were not 
evaluated with a consumer 
sample. 

Application evidence for 
organization controlled 
persuasion 

Cheng et al. [34]  TripAdvisor and 
Expedia hotel 
reviews 

Cross platform 
natural experiment 
using difference in 
differences; 
matched‐pair 
(hotel) and year‐
month fixed effects; 
hotel‐clustered 
standard errors 

619 matched hotels in 
Texas, California and 
New York on TripAdvisor 
(treated) and Expedia 
(comparison); hotel‐
platform‐month data for 
three months before and 
three months after GAIRS 
introduction in November 
2023. Final dataset: 8,666 
observations; main‐model 
Ns: volume 8,666, rating 
8,281 and length 8,208. 

Generative AI review 
summaries 

Substitution; 
learning; review 
quantity; length; 
rating; hotel status; 
user experience 

Review summaries were associated 
with lower subsequent review 
quantity and length and higher 
ratings, with variation by hotel status, 
review valence and user experience. 

Causal interpretation requires 
parallel trends and no concurrent 
differential platform changes. 
Relative‐time analysis uses the 
month before introduction as 
baseline. Reported checks add 
city‐by‐year‐month fixed effects, 
exclude hotels averaging fewer 
than one monthly review on either 
platform over seven months, and 
restrict analysis to English 
reviews. These checks support the 
design but do not remove its 
platform and regional scope 
limits. 

Direct natural‐
experiment evidence for 
review ecosystem effects 



Source  Research context  Study type  Sample or dataset  AI application  Related constructs  Main findings or propositions  Limitations  Evidential status 

Li and Bang [35]  TripAdvisor hotel 
reviews in 
Singapore 

Natural experiment 
using year‐to‐year 
difference in 
differences and 
structural topic 
modelling 

Singapore hotel reviews 
around TripAdvisor’s 
introduction of generated 
summaries on 23 October 
2023. Hotel and review 
counts and exact 
observation period are not 
reported in the source 
material available for this 
revision. 

TripAdvisor generated 
review summaries 

Review motives; 
contribution volume; 
rating; length; 
specificity; hotel tier 

Review volume fell after introduction, 
while remaining reviews became 
longer and more specific and their 
rating composition changed. 

Evidence comes from one 
destination and platform. Year‐to‐
year inference depends on 
comparable trends and absence of 
confounding temporal changes; 
the source discusses possible 
spillovers. Detailed robustness 
checks and comparison windows 
are not reported in the source 
material available for this revision. 

Direct natural‐
experiment evidence for 
review ecosystem effects 

Li et al. [36]  Tourism influencer 
and destination 
marketing content 

Study 1: 
observational 
review analysis. 
Studies 2–4: 
between‐subjects 
experiments with 
random 
assignment; two 
content‐label 
conditions in 
Studies 2–3 and 
three 
creator/adaptivity 
conditions in Study 
4 

Study 1: 3,416 online 
reviews/comments in the 
final analysis from 10 
tourism promotion posts 
on Rednote and Douyin. 
Credamo experimental 
samples: Study 2 N = 100; 
Study 3 N = 200; Study 4 
N = 300. 

Disclosed AI generated 
tourism content with 
differing algorithm 
adaptivity 

Originality; 
anticipated 
savouring; 
disclosure; travel 
intention 

AI disclosure reduced travel intention 
through perceived originality and 
anticipated savouring, while greater 
algorithm adaptivity reduced the 
penalty. 

The stimuli concern organization 
controlled tourism marketing 
content adjacent to consumer 
WOM and measure intention in 
experimental settings. 

Experimental evidence 
for an adjacent 
persuasion mechanism 

Singh and 
Mittal [37] 

Hospitality online 
review research 

Integrative 
literature review 

More than 190 peer 
reviewed articles 
published from 2000 to 
2024 across more than 50 
journals 

AI generated and 
multimodal reviews 
within the broader 
review literature 

Authenticity; 
helpfulness; 
purchase intention; 
stimulus organism 
response 

The review integrates recurring 
review cues and proposes a 
framework linking authenticity and 
helpfulness with purchase intention. 

The evidence is inherited from the 
reviewed literature; the proposed 
relationships require direct 
empirical testing. 

Review synthesis used 
for mechanism 
integration 

Tassiello et al. 
[11] 

Consumer 
communication 
with socially 
enabled AI 

Conceptual article  Conceptual development; 
no empirical sample 

Social and 
conversational AI as a 
communication 
participant 

aiWOM; social 
interaction; 
psychological 
response; 
behavioural response 

The article defines aiWOM around 
communication between consumers 
and AI technologies with social 
features. 

The construct awaits empirical 
validation and gives limited 
attention to the provenance of 
review evidence. 

Conceptual proposition 
used for construct 
positioning 

Mladenović et 
al. [12] 

Generative AI 
recommendations 
in tourism and 
hospitality 

Conceptual 
framework 
development 

Structured conceptual 
development from 
literature on Generative 
AI, WOM, eWOM, 
reviews and tourism 

Creation, curation, 
retrieval and 
dissemination of 
generated 
recommendations 

Synthetic WOM; 
interactivity; 
personalisation; 
immediacy; 
information seeking 
and provision 

The article introduces Synthetic WOM 
and develops functions and 
propositions for generated 
recommendation communication in 
tourism and hospitality. 

The conceptual framework 
requires empirical validation and 
offers a broad account of AI 
participation across the 
communication process. 

Conceptual proposition 
used for construct 
positioning 

Note: Evidential status describes the type and scope of support for the analytical use assigned to each source. Appraisal considers design, reporting transparency, alignment between design and inference, identification assumptions and 
reported robustness checks where applicable, and scope limitations. A design label alone does not establish evidential strength. Experimental evidence is bounded by the manipulation, measures and setting; qualitative evidence supports 
contextual interpretation; application evidence supports system capability; review synthesis draws on existing studies; conceptual propositions support definitions and construct positioning; abstract‐based evidence is confined to the reported 
abstract and bibliographic record. The appraisal is qualitative and claim‐specific, without numerical scores or a standardized risk‐of‐bias instrument. 



 

 

 

 

Table S8 Evidential Basis of the Appraisal Relationships 

Relationship  Status in the synthesis  Supporting studies  Foundation and limit of inference 

Disclosure or perceived AI authorship → 
perceived authenticity 

Direct empirical evidence  Amos and Zhang [47]  Perceived undisclosed ChatGPT use reduced authenticity in experimental 
review settings. The evidence concerns perceived attribution. 

Source and transparency cues → helpfulness or 
usefulness 

Direct empirical evidence with 
qualitative support 

Yhee and Koo [43]; Amos and Zhang [47]; 
Sâsâeac et al. [48] 

Experiments connect source presentation or attributed AI use with 
helpfulness or usefulness. Qualitative evidence links transparency with 
consumer assessment. Effects depend on presentation and context. 

Access to supporting human reviews → checking 
and decision control 

Focused qualitative evidence  Cai, Shang and Cheng [41]  Participants used summaries for orientation and returned to individual 
reviews to inspect omitted, conflicting or uncommon experiences. The 
study provides interpretive evidence about review checking and decision 
control; causal effects of traceability remain for testing. 

Review provision, readability and content 
quality → information appraisal 

Experimental evidence with an 
abstract‐based field component 

Kim and Jang [40]; Wang, Tong and 
Dong [38]; Yhee and Koo [43] 

Review evidence and presentation characteristics were associated with 
chatbot quality, summary helpfulness and consumer response. Evidence 
from Wang, Tong and Dong is limited to the complete proceedings 
abstract. 

Provenance appraisal → information appraisal  Conceptual integration informed by 
empirical associations 

Amos and Zhang [47]; Sâsâeac et al. [48]  The studies relate source assessment and authenticity to usefulness, 
credibility or trust. The directional effect from provenance appraisal to 
information appraisal remains for empirical testing. 

Information appraisal → reuse or visit intention  Direct empirical evidence  Kim and Jang [40]; Yhee and Koo [43]  Perceived chatbot quality and satisfaction carried effects to reuse 
intention. Helpfulness and hotel attitude transmitted effects to visit 
intention under specified conditions. 

Provenance appraisal → trust or reliance  Conceptual integration informed by 
empirical associations 

Amos and Zhang [47]; Sâsâeac et al. [48]  Authenticity, trust and source assessment are related in the studies. Their 
directional ordering remains for empirical testing. 

AI generated summaries → purchase, browsing 
and hotel sales 

Limited direct field evidence  Wang, Tong and Dong [38]  The complete proceedings abstract reports increased purchasing, hotel 
exploration and order volume. Sample, model details and effect sizes are 
unavailable. 

AI interfaces → subsequent review contribution 
and corpus composition 

Direct platform evidence from 
natural and quasi‐experimental 
studies 

Chan et al. [32]; Cheng et al. [34]; Li and 
Bang [35]; Gu and Spann [44] 

Natural and quasi experiments report changes in review volume, length, 
language, specificity or rating composition. Causal interpretation depends 
on each comparison, identification assumptions and reported checks; the 
findings are bounded by platform, period and, for Gu and Spann [44], 
device type. Table S7 records these limits. 

Complete sequence from provenance cues to 
appraisal, reliance and behaviour 

Conceptual integration  Integrated from the relationships above  Evidence is distributed across component relationships examined in 
separate designs. The complete sequence is proposed for empirical testing. 

Boundary conditions on particular relationships  Relationship specific empirical 
evidence and conceptual extension 

Cheng et al. [34]; Li and Bang [35]; Li et 
al. [36]; Yhee and Koo [43]; Amos and 
Zhang [47] 

Valence, readability, user experience, hotel status and perceived algorithm 
adaptivity were reported in particular settings. Decision stage remains a 
proposed boundary condition. 

Note: Direct empirical evidence identifies a tested relationship in an original study. Qualitative evidence reports a bounded participant account. Conceptual integration connects partial relationships across studies and remains a proposition 
for empirical testing. 



Table S9. Bibliometric settings and threshold sensitivity 
All networks used association‐strength normalization and VOS clustering with resolution 1.00, minimum cluster size one, merging of small clusters, 10 random starts, 10 iterations, randomness 
0.01 and fixed seed 0. Default VOS layout settings were used: attraction 2 for all networks; repulsion 0 for keyword co‐occurrence and 1 for bibliographic coupling and co‐citation; one random 
start; and a maximum of 1,000 iterations. Each sensitivity check changed only the inclusion threshold shown below. 

Analysis  Main specification  Adjacent threshold check  Cluster result  Interpretation 

Author keyword 
co‐occurrence 

Occurrences ≥ 3: 29 items; 122 
links; TLS 202; 7 clusters 

Occurrences ≥ 4: 20 items; 79 
links; TLS 152; 4 clusters 

7 → 4 clusters  The dominant terms remained and the same broad areas 
of computational review analysis, eWOM and consumer 
evaluation, and Generative AI language systems were 
visible. Smaller clusters consolidated at the higher 
threshold. 

Bibliographic 
coupling of 
documents 

Citations ≥ 0: 131 connected 
documents; 1,224 links; TLS 
1,950; 8 clusters 

Citations ≥ 1: 95 connected 
documents; 724 links; TLS 
1,263; 9 clusters 

8 → 9 clusters  The broad research fronts concerning review analytics 
and recommendation, AI enabled tourism services, 
consumer evaluation and trust, and Generative AI 
remained. Exact membership shifted among overlapping 
areas. 

Co‐citation of 
cited references 

Citations ≥ 4: 41 connected 
references; 336 links; TLS 477; 4 
clusters 

Citations ≥ 5: 20 connected 
references; 87 links; TLS 132; 4 
clusters 

4 → 4 clusters  The main foundations in eWOM and review effects, 
computational review analysis, and AI enabled service 
research remained visible. Several references moved 
between clusters in the smaller network. 

Note: Sensitivity checks used the final 142‐publication Scopus corpus and the same thesaurus, counting method, normalization and clustering parameters as the main analyses. TLS denotes total link strength. The checks support 
interpretation of broad thematic domains and show that exact partitions remain threshold‐sensitive. 

 

 

Table S10. Complete membership of the bibliographic‐coupling clusters 
The table links each document displayed in Figures 4 and 5 to its cluster, bibliographic record and network metrics. 

Cluster  Publication  Title  Source  Bibliographic link and 
network metrics 

1  Chai C.; Song Y.; Qin Z. 
(2021) 

A thousand words express a common idea? Understanding 
international tourists’ reviews of mt. huangshan, china, 
through a deep learning approach 

Land  DOI: 10.3390/land10060549 
Citations: 10; TLS: 17 

1  Chen H.; Dai Z.; Tang J.; Li 
M. (2018) 

Web evaluation analysis of tourism destinations based on 
data mining 

2018 IEEE 4th International 
Conference on Computer 
and Communications, 
ICCC 2018 

DOI: 
10.1109/CompComm.2018.8781
024 
Citations: 2; TLS: 3 

1  Cheng X.; Chen Y.; Wang 
P.; Zhou Y.; Wei X.; Luo W.; 
Duan Q. (2024) 

A novel ChatGPT‐based multimodel framework for tourism 
review mining: a case study on China’s five sacred 
mountains 

Journal of Hospitality and 
Tourism Technology 

DOI: 10.1108/JHTT‐06‐2023‐
0170 
Citations: 17; TLS: 6 

1  Choi B.; Kang S.‐H. (2023)  Measuring Hotel Service Quality Using Social Media 
Analytics: The Moderating Effects of Brand of Origin 

Asia Pacific Journal of 
Information Systems 

DOI: 
10.14329/apjis.2023.33.3.677 
Citations: 1; TLS: 20 

1  Christodoulou E.; 
Gregoriades A.; Pampaka 
M.; Herodotou H. (2021) 

Evaluating the Effect of Weather on Tourist Revisit Intention 
using Natural Language Processing and Classification 
Techniques 

Conference Proceedings ‐ 
IEEE International 
Conference on Systems, 
Man and Cybernetics 

DOI: 
10.1109/SMC52423.2021.965882
0 
Citations: 2; TLS: 4 

1  De Vink A.J.W.; Amat‐
Lefort N.; Han L. (2025) 

ReviewGraph: A Knowledge Graph Embedding Based 
Framework for Review Rating Prediction with Sentiment 
Features 

Proceedings ‐ IEEE 
International Conference on 
Knowledge Graph, ICKG 
2025 

DOI: 
10.1109/ICKG66886.2025.00013 
Citations: 0; TLS: 9 



Cluster  Publication  Title  Source  Bibliographic link and 
network metrics 

1  Ferreira E.S.; Loureiro S.; 
Bilro R.G.; Ferro T. (2022) 

Analyzing Madeira and Bermuda as Two Different 
Destinations: A Text Mining Approach 

Journal of Promotion 
Management 

DOI: 
10.1080/10496491.2021.2015516 
Citations: 6; TLS: 20 

1  Félix L.G.S.; Cunha W.; de 
Andrade C.M.V.; Gonçalves 
M.A.; Almeida J.M. (2025) 

Why are you traveling? Inferring trip profiles from online 
reviews and domain‐knowledge 

Online Social Networks and 
Media 

DOI: 
10.1016/j.osnem.2024.100296 
Citations: 2; TLS: 7 

1  Gai T.; Wu J.; Xing Y.; Liu 
Y.; Cao M. (2026) 

Cruise service quality improvement: a quality function 
deployment approach with online reviews by large language 
models 

Humanities and Social 
Sciences Communications 

DOI: 10.1057/s41599‐026‐06941‐
6 
Citations: 0; TLS: 5 

1  Kim K.; Park O.‐J.; Yun S.; 
Yun H. (2017) 

What makes tourists feel negatively about tourism 
destinations? Application of hybrid text mining methodology 
to smart destination management 

Technological Forecasting 
and Social Change 

DOI: 
10.1016/j.techfore.2017.01.001 
Citations: 179; TLS: 11 

1  Kirmizigul D.; Yildiz B.; 
Gercek B.; Kosar H.; Bilge 
A.; Ulusar U.D. (2025) 

Charting Guest Experiences: A Graph‐Powered 
Recommendation System Driven by Customer Reviews 

Lecture Notes in Networks 
and Systems 

DOI: 10.1007/978‐3‐031‐98565‐
2_65 
Citations: 0; TLS: 1 

1  Kurniawan S.; Pramayoga 
A.S.; Ashari Y.F. (2025) 

Sentiment Analysis in Coastal Tourism: A Systematic 
Literature Review 

Engineering, Technology 
and Applied Science 
Research 

DOI: 10.48084/etasr.14644 
Citations: 3; TLS: 2 

1  Lee C.; Kim H.; Hwang Y.; 
Sim H.; Kim W.; Lee D. 
(2026) 

TOURIS: Tourism Optimization using Unified Reasoning 
and Integrated Semantics 

Proceedings of the ACM 
Symposium on Applied 
Computing 

DOI: 10.1145/3748522.3780000 
Citations: 0; TLS: 8 

1  Liu C.‐H. (2026)  From intelligence to emotion: Investigating the influence of 
AI trust and user motivation on emotional value with the 
moderating effects of service experience and eWOM 

International Journal of 
Hospitality Management 

DOI: 10.1016/j.ijhm.2026.104691 
Citations: 0; TLS: 9 

1  Mohammadi S.; Fatoorchi 
A.A.; Babagoli M. (2026) 

A TOKENIZED FRAMEWORK FOR ENHANCING THE 
INTEGRITY AND AUTHENTICITY OF TOURISM 
REVIEWS 

Tourism and Hospitality 
Management 

DOI: 10.20867/thm.32.1.5 
Citations: 0; TLS: 5 

1  Nawawi I.; Ilmawan K.F.; 
Maarif M.R.; Syafrudin M. 
(2024) 

Exploring Tourist Experience through Online Reviews Using 
Aspect‐Based Sentiment Analysis with Zero‐Shot Learning 
for Hospitality Service Enhancement 

Information (Switzerland)  DOI: 10.3390/info15080499 
Citations: 38; TLS: 17 

1  Ozturk A.C. (2026)  Discovering Aspect‐Sentiment Drivers of Hotel Review 
Ratings With Interpretable High‐Utility Rules 

IEEE Access  DOI: 
10.1109/ACCESS.2026.3672490 
Citations: 0; TLS: 8 

1  Remountakis M.; Kotis K.; 
Kourtzis B.; Tsekouras G.E. 
(2023) 

Using ChatGPT and Persuasive Technology for Personalized 
Recommendation Messages in Hotel Upselling 

Information (Switzerland)  DOI: 10.3390/info14090504 
Citations: 39; TLS: 8 

1  Rui J.; Xu Y.; Cai C.; Li X. 
(2025) 

Leveraging large language models for tourism research 
based on 5D framework: A collaborative analysis of tourist 
sentiments and spatial features 

Tourism Management  DOI: 
10.1016/j.tourman.2024.105115 
Citations: 20; TLS: 14 

1  Santos A.M.; Antonio N. 
(2025) 

Improving trust in online reviews: a machine learning 
approach to detecting artificial intelligence‐generated 
reviews 

Information Technology 
and Tourism 

DOI: 10.1007/s40558‐025‐00329‐
z 
Citations: 9; TLS: 12 

1  Takaew S.; Romsaiyud W. 
(2026) 

An Explainable Approach to Sentiment Analysis of Thai 
Hotel Reviews Using a Fine‐Tuned Language Model and 
SHAP 

Journal of Current Science 
and Technology 

DOI: 
10.59796/jcst.V15N4.2025.149 
Citations: 0; TLS: 2 

1  Wang B.; Ge J.; Lu F. (2025)  From review filtering to topic modeling: a deep learning‐
based approach for analyzing negative online reviews of 
five‐star hotels 

Journal of Hospitality and 
Tourism Technology 

DOI: 10.1108/JHTT‐04‐2025‐
0328 
Citations: 1; TLS: 7 



Cluster  Publication  Title  Source  Bibliographic link and 
network metrics 

1  Wong I.A.; Zhang D.; Li 
Y.M.; Huang G.I.; Sun D. 
(2026) 

Understanding Guests’ Multisentiment Responses to Hotel 
Innovation 

Cornell Hospitality 
Quarterly 

DOI: 
10.1177/19389655251379457 
Citations: 1; TLS: 10 

1  Yang T.; Hsu C.H.C. (2025)  An AI‐driven framework for continuous tourist sentiment 
scoring using longitudinal and group‐level insights with pre‐
trained language models (RoBERTa‐CSS) 

Tourism Review  DOI: 10.1108/TR‐05‐2025‐0550 
Citations: 1; TLS: 16 

1  Ye Q.; Zhang Z.; Law R. 
(2009) 

Sentiment classification of online reviews to travel 
destinations by supervised machine learning approaches 
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4  Gu B., The impact of online user reviews on hotel room sales, International Journal of Hospitality Management, 28, 1, pp. 
180‐182, (2009) 

4  19 



Cluster  Full bibliographic label  Citations  TLS 

4  Pan B., Electronic word‐of‐mouth in hospitality and tourism management, Tourism Management, 29, 3, pp. 458‐468, (2008)  5  22 

4  Salvi F., New consumer behavior: A review of research on eWOM and hotels, International Journal of Hospitality 
Management, 36, pp. 41‐51, (2014) 

4  22 

4  Seegers D., Tried and tested: The impact of online hotel reviews on consumer consideration, Tourism Management, 30, 1, 
pp. 123‐127, (2009) 

4  22 

4  Wu C., Fake online reviews: Literature review, synthesis, and directions for future research, Decision Support Systems, 
132, (2020) 

4  17 

4  Zhang Z., The business value of online consumer reviews and management response to hotel performance, International 
Journal of Hospitality Management, 43, pp. 1‐12, (2014) 

4  24 

Note: Cluster membership corresponds to the final co‐citation network of 41 connected cited references. Citation counts and TLS are the values used in the final VOSviewer map. 

 



Table S12. Empirical and conceptual foundations of the five AI roles 
The table consolidates the thematic findings reported in Section 5.1 and identifies the evidential and communicative basis of each role. 

AI role  Experiential source  Message producer  Presentation control  Representative sources and evidence  Analytical boundary 

Algorithmically processed 
eWOM 

Existing  human  reviews  or 
review  material  submitted  for 
verification 

Human reviewers produce the review 
message; AI produces analytical labels 
or detection output 

Platform  or  analytical  system 
controls  processing  and 
verification 

Li,  Zheng  and  Guo  [39]:  technical  system 
development and comparative evaluation 

AI  analyses,  classifies  or  verifies 
reviews  without  producing  the 
consumer facing review message 

Algorithmically mediated 
eWOM 

Human review corpus  Human  reviewers  produce  the 
evaluations  communicated  to 
consumers 

AI  and  the  platform  select, 
retrieve, order or present  review 
evidence 

Kim and Jang [40]: experimental evidence  AI controls exposure and presentation 
while  the  underlying  evaluations 
remain human generated 

Generative AI‐mediated 
eWOM 

Human  review  corpus  provides 
the experiential basis 

AI  formulates  a  new  summary, 
comparison,  explanation  or 
recommendation  from  review 
evidence 

Platform  or  application  controls 
generation  and  delivery  of  the 
consumer facing output 

Cai,  Shang  and  Cheng  [41]:  qualitative 
evidence; Wang, Tong and Dong  [38]: abstract 
based  field  experiment;  Cosentino  et  al.  [42]: 
application  evidence; Yhee  and Koo  [43]:  five 
experiments 

AI  changes  the  communicative  form 
while  identifiable  human  review 
evidence supports the message 

AI‐assisted consumer 
eWOM 

Individual  consumer  experience 
and evaluation 

The consumer supplies the evaluation; 
AI assists its formulation 

The consumer retains publication 
agency  within  the  platform 
interface 

Gu  and  Spann  [44]:  quasi  experiment  with 
supporting surveys 

Human  experiential  provenance  and 
evaluative  agency  remain  with  the 
consumer 

AI‐originated evaluative 
communication 

No  identifiable  human  review 
evidence  supports  each 
evaluation 

AI  produces  the  evaluative  review 
message 

The  application,  researcher  or 
platform controls generation and 
presentation 

Tuomi  [45]:  exploratory  empirical  evidence; 
Tuomi  et  al.  [46]:  controlled  experimental 
evidence 

The model  originates  the  evaluation 
presented in review form 

Note: The table reports the analytical roles identified in the focused synthesis. Evidence descriptions follow the design and evidential status reported in Supplementary Table S7. 

 

Table S13. Records from the supplementary terminology‐sensitivity search of 14 October 2026 
Source: the 11‐record Scopus export of 14 October 2026. The four original‐corpus matches are identified by their IDs in Table S3. Dispositions total 4 original‐corpus records + 1 existing conceptual 
anchor + 1 additional supplementary study + 5 exclusions = 11. Publication years and document types follow the export; the ICCCN 2025 proceedings record has publication year 2026. 
Scopus record  Relationship and disposition  Analytical use or exclusion rationale 
Sâsâeac Ș.‐M.; Bertea P.E.; Jelea A.R.; Manolică A.; Roman C.T. (2025). eWOM vs. aWOM: AI Powered 
Word of Mouth and its Impact on Consumer Decision Making in Tourism. 
Scientific Annals of Economics and Business. Article. 
DOI: 10.47743/saeb‐2025‐0026 

Original corpus; retained.  Focused‐corpus ID 31; Essential analytical‐core source [48]. Comparison of eWOM and 
aWOM in tourism; no additional record added. 

Chan F.Y.; Fang Y.; Gao C.; Ye Q.; Leung A.C.M. (2024). ChatGPT‐empowered Product 
Recommendation and Online Word‐of‐Mouth: Evidence from Online Travel Agency. 
45th International Conference on Information Systems, ICIS 2024. Conference paper. 
Scopus EID: 2‐s2.0‐105010817781 

Original corpus; retained.  Focused‐corpus  ID  10;  selected  Important  mechanism  source  [32].  ChatGPT 
recommendations and subsequent eWOM contribution; no additional record added. 

Tam N.D.; Hiep P.M.; Lan L.T.M. (2025). A Bibliometric Analysis of Electronic Word‐of‐Mouth in 
Tourism: A Review and Identification of Future Research Themes. 
Asian Journal of Business and Accounting. Article. 
DOI: 10.22452/ajba.vol18no1.9 

Supplementary retrieval; 
excluded. 

Tourism eWOM bibliometric review. aWOM is proposed as a future research direction, 
rather than examined as a substantive AI review‐communication mechanism. 

Mladenović D.; Beheshti M.; Kolar T.; Ismagilova E.; Dwivedi Y.K. (2024). Synthetic WOM? The 
Emergence of Generative Artificial Intelligence‐Induced Recommendations. 
Journal of Computer Information Systems. Article. 
DOI: 10.1080/08874417.2024.2409252 

Existing conceptual anchor; 
retained. 

Synthetic WOM construct positioning [12]. Retained as one of the two anchors  in the 
analytical core. 

Gu W.K.M.; Spann M. (2026). The impact of generative artificial intelligence on consumer reviews: 
Insights from a quasi‐experiment. 
International Journal of Research in Marketing. Article. 
DOI: 10.1016/j.ijresmar.2026.06.002 

Original corpus; retained.  Focused‐corpus  ID  21;  Essential  analytical‐core  source  [44].  AI‐assisted  review 
contribution; no additional record added. 



Scopus record  Relationship and disposition  Analytical use or exclusion rationale 
(2013). 2013 International Conference on Management Science and Engineering, ICMSE 2013 ‐ 20th 
Annual Conference Proceedings. 
International Conference on Management Science and Engineering ‐ Annual Conference Proceedings. 
Conference review. 
Scopus EID: 2‐s2.0‐84884316752 

Supplementary retrieval; 
excluded. 

Scopus  conference‐review  record describing  a  proceedings  collection  of  329  papers, 
rather than an individual study eligible for focused synthesis. 

Furner C.P.; Yoon T.E.; Zinko R.; Goh S.H. (2021). The influence of reviewer and consumer 
congruence in online word‐of‐mouth transactions. 
Journal of Electronic Commerce in Organizations. Article. 
DOI: 10.4018/JECO.2021070101 

Supplementary retrieval; 
excluded. 

The  focal  mechanism  is  reviewer–consumer  congruence  and  purchase  intention. 
Algorithmic  review  ordering  provides  platform  context;  an  AI  communication 
mechanism is not examined. 

Williams N.L.; Ferdinand N.; Bustard J. (2020). From WOM to aWOM – the evolution of unpaid 
influence: a perspective article. 
Tourism Review. Article. 
DOI: 10.1108/TR‐05‐2019‐0171 

Original corpus; retained.  Focused‐corpus ID 9; Essential analytical‐core source [10]. Definition and positioning of 
aWOM; no additional record added. 

Zheng W.; Ye Q. (2009). Sentiment classification of Chinese traveler reviews by support vector 
machine algorithm. 
3rd International Symposium on Intelligent Information Technology Application, IITA 2009. 
Conference paper. 
DOI: 10.1109/IITA.2009.457 

Supplementary retrieval; 
excluded. 

Backend  sentiment‐classification  study:  SVM  classification  of Chinese  hotel  reviews 
from Ctrip. The abstract reports classification performance, not generation, mediation 
or presentation of review communication to consumers. 

(2026). 5th International Conference on Computing and Communication Networks, ICCCN 2025. 
Lecture Notes in Networks and Systems. Conference review. 
Scopus EID: 2‐s2.0‐105040586799 

Supplementary retrieval; 
excluded. 

Scopus  conference‐review  record  describing  a  proceedings  collection  of  42  papers, 
rather than an individual study eligible for focused synthesis. 

Le H.T.P.M.; Phan M.T.N.; Le T.D.M.; Ha T.M. (2026). Harnessing AI‐driven word of mouth: 
construction, validation, and impact on AI distinctiveness and visit intention in rural tourism. 
Journal of Travel and Tourism Marketing. Article. 
DOI: 10.1080/10548408.2026.2679970 

Additional supplementary 
evidence; included separately. 

Three‐component AIWOM measure used only for construct‐boundary comparison [25]. 
Outside the 142 / 54 / 20 sets; material assessed and evidential role are reported in Table 
S14. 

 

Table S14. Supplementary evidence and material assessed for Le et al. [25] 
Field  Supplementary‐evidence entry 

Source 
Le H.T.P.M.; Phan M.T.N.; Le T.D.M.; Ha T.M. (2026). Harnessing AI‐driven word of mouth: construction, validation, and impact on AI distinctiveness and visit intention in rural tourism. 
Journal of Travel and Tourism Marketing. DOI: 10.1080/10548408.2026.2679970. 

Material assessed  Scopus bibliographic record, abstract and available indexed metadata. 

Evidential role  Abstract‐based description of the AIWOM measure. The abstract identifies three components: AI‐mediated, AI‐generated and AI‐personalized WOM. 

Use in construct‐boundary analysis 
Comparison of those three components with the five AI roles in Section 5.4. The entry supports construct differentiation only; detailed methods, effect estimates and causal relationships 
are not inferred from this material. 

Corpus status 
Supplementary  evidence  identified by  the  14 October 2026  terminology‐sensitivity  search. Outside  the 142‐publication bibliometric  corpus,  54‐paper  focused  corpus  and 20‐source 
analytical core. 

 

Table S15. Targeted robustness check of the five non‐selected Important studies 
The check compared the reported findings of the five studies with the framework for conflicting outcome directions, additional moderators and construct‐boundary implications. IDs match 
Table S3. The material assessed for this check is specified below; the comparison is limited to findings stated in those abstracts. All five studies remain outside the 20‐source analytical core. 
Study and material assessed  Relevant finding or qualification  Relationship to selected evidence  Effect on synthesis  Final decision 
ID 2. The influence of eWOM. Analyzing its 
characteristics and consequences, and future research 
lines (2021) 
DOI: 10.1108/SJME‐10‐2020‐0186 
Material: Published abstract in the University of 
Zaragoza repository; screening record. 

The  review  links  message  valence,  relevance, 
understandability  and  visual  cues  to  usefulness  and 
intentions.  It  also  identifies  source  credibility  and 
receiver  susceptibility  to  interpersonal  influence  as 
relevant to responses. 

Overlaps  the  appraisal  constructs  in 
[37,43,47,48]  and  extends  their 
interpretation  to  receiver 
susceptibility. 

Retain  receiver  susceptibility  when 
interpreting  appraisal  and  persuasion. No 
change to the five AI roles follows from the 
abstract‐level comparison. 

Remain  outside  the  core: 
background  synthesis;  retain 
receiver  susceptibility  as  a 
qualification. 



Study and material assessed  Relevant finding or qualification  Relationship to selected evidence  Effect on synthesis  Final decision 
ID 16. Travel Recommendations of Tomorrow: 
Generative Artificial Intelligence and Travel Planning 
(2026) 
DOI: 10.1002/cb.70126 
Material: Published abstract on Wiley and in the 
Scopus export; screening record. 

GenAI recommendations reduce information overload 
but do not necessarily  simplify decision‐making. The 
abstract identifies trust and information retrieval skills 
as  relevant  to  the  recommendation–overload 
relationship. 

Qualifies  the  translation  of 
information  benefits  into  decision 
outcomes  in  [40,41,43]; broader travel 
advice  is  adjacent  to  review 
communication. 

Reduced  information  overload  need  not 
simplify  decisions.  Retain  trust  and 
information  retrieval  skills  as  reported 
contextual  factors,  without  assigning  an 
unreported direction to their effects. 

Remain  outside  the  core: 
review  provenance  is 
unspecified  in  the  abstract; 
retain  the  decision‐making 
qualification. 

ID 17. ChatGPT and online service recovery: How 
potential customers react to managerial responses of 
negative reviews (2025) 
DOI: 10.1016/j.tourman.2024.105057 
Material: Published abstract on ScienceDirect; 
screening record. 

Participants  did  not  clearly distinguish  human  from 
ChatGPT  managerial  responses  or  prefer  one  on 
content  alone.  Identifying  the  source  produced  less 
favourable  reactions  to  ChatGPT  responses,  with 
authenticity  and  uncanniness  reported  as  parallel 
mediators. 

Converges  with  source‐attribution 
findings in [36,47] and extends them to 
managerial  service  recovery  and 
uncanniness. 

Disclosure  need  not  improve  evaluations. 
Retain  authenticity  and  uncanniness  as 
reported mediators in managerial responses, 
without  treating  those  responses  as 
consumer WOM. 

Remain  outside  the  core: 
managerial  responses  are 
organizational 
communication;  retain  the 
contextual mechanisms. 

ID 15. Asymmetry of AI‐generated review summaries 
on review contribution: Evidence from TripAdvisor 
(2026) 
DOI: 10.1016/j.jhtm.2026.101522 
Material: Published abstract on ScienceDirect; 
screening record. 

AI‐generated  summaries  increase  review  volume 
overall.  Negative‐review  helpfulness  attenuates  this 
increase; positive‐review helpfulness amplifies it only 
for  non‐luxury  hotels.  The  asymmetry  concerns 
helpfulness  signals  on  positive  versus  negative 
reviews, not summary valence. 

Conflicts with the direction of review‐
volume  change  in  [34,35];  adds 
helpfulness‐by‐valence  and  hotel‐
segment qualifications. 

Qualifies  a  general  reduction  claim;  the 
feedback connection allows either direction. 
Regulatory  fit  supplies  the  source’s 
interpretive lens. Abstract evidence does not 
establish  it  as  a  separately  tested 
psychological mechanism. 

Remain  outside  the  core: 
qualifies  outcome  conditions 
rather  than  defining  another 
AI role. Retain the conflict and 
moderators in Section 5.3. 

ID 53. Dark side of generative AI in tourism: a 
stressor‐strain‐outcome perspective; using a mixed‐
methods approach (2026) 
DOI: 10.1080/02508281.2025.2503997 
Material: Published abstract on Taylor & Francis; 
screening record. 

Hallucinations,  poor  information  quality  and  lack  of 
empathy  are  associated with  distrust  and  indirectly 
with  negative  eWOM.  The  abstract  reports  a 
moderating role for cognitive destination image in the 
distrust–negative‐eWOM relationship. 

Extends  the  treatment  of  trust  and 
consumer  outcomes  with  distrust, 
negative  eWOM  and  destination 
image in a broader GenAI‐use setting. 

Retain  cognitive  destination  image  as  a 
reported moderator of distrust and negative 
eWOM, without inferring its direction. This 
is  not  evidence  that  AI  formulates  the 
resulting consumer WOM. 

Remain  outside  the  core: 
eWOM  is  an  outcome  of 
GenAI  use;  retain  the 
destination‐image 
qualification. 

Outcome: the abstract‐level check identifies a conflicting direction of review contribution and additional contextual qualifications, now retained in Section 5.3. None of the reported findings requires a sixth 
AI role or reassignment of an existing role. The five studies remain outside the analytical core; this conclusion is limited to the findings reported in the assessed abstracts and does not constitute full‐text 
verification. The 142 / 54 / 20 corpus structure is unchanged. 


