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“Public sentiment is everything.
With public sentiment nothing can fail.
Without it, nothing can succeed.”

Abraham Lincoln
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Resumo

O crescimento dos sociais media proporcionou, nos ultimos anos, um aumento significativo de
comentarios online que se refletem nas decisdes de compra. Os comentarios ajudam, por um lado, as
empresas a recolher informagdes quanto a perce¢do dos consumidores em relagdo aos seus bens e
servigos. Por outro lado, ajudam e influenciam os consumidores a centrarem a sua atencdo nas
recomendagdes que poderdo estar mais alinhadas em satisfazer as suas necessidades, filtrando a
partida uma grande quantidade de informacao que podera néao responder a esses requisitos.

O presente projeto tem como objetivo dar resposta a esta problematica através do estudo da
plataforma Yelp. Para tal, foram extraidos 14.000 comentarios, relacionados com diferentes produtos
turisticos, com os respetivos votos (useful). Sobre estes foram aplicadas técnicas de text mining de
modo a encontrar os principais sentimentos (positivos, neutros e negativos), tépicos e termos de cada
comentario, que permitem explicar a sua utilidade.

Durante a investigagédo, seguindo a metodologia CRISP-DM, organizou-se os comentarios em
tépicos, construiu-se o wordcloud com os termos mais utilizados pelos consumidores, procedeu-se a
andlise de sentimentos dos comentarios, das entidades e dos tépicos correspondentes e, por ultimo,
construiram-se quatro modelos preditivos, calculando os erros de treino e teste.

Os resultados obtidos mostram que o modelo Regresséo Logistica € o melhor dos modelos
construidos, onde os termos: chair, valley, neighborhood e place food sdo os mais importantes para
explicar a utilidade dos comentarios. Agruparam-se ainda os comentarios em 20 topicos onde o tdpico

“Buffet” revelou ser o mais Util e com sentimento positivo.

Palavras-chave: Text Mining, Comentérios Online, Andlise de Sentimentos, Data Mining,

Processamento de Linguagem Natural, Topic Model.

Classificacdo ACM: H.2.8 Database Applications — Data Mining, H.4.2 Types of Systems — Decision
Support
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Abstract

The growth of social media lead, in the past few years, to a significant increase of the online reviews
that reflect buying decisions. These reviews, on one hand facilitate companies to acquire information
regarding the perception of consumers, but on the other hand help and influence consumers to center
their attention on the reviews that are better suited for their needs, thus filtering a huge amount of
irrelevant information to meet their requirements.

This project aims at addressing these issues and give some useful answers by using the Yelp
platform. This study involves the extraction of 14.000 reviews, related to different tourism products, with
the respective votes (useful). Text mining techniques were applied in order to identify and extract the
main subjective sentiments (positives, negatives and neutral), topics and terms behind each review
which then enabled us to understand the usefulness of the reviews.

Throughout this study and by using the CRISP-DM methodology, the researcher organized the
reviews by topics, has built a word cloud of the most used terms, performed the sentiment analysis on
the reviews, the entities and related topics and finally built the predictive models, by measuring the train
and test set.

The results show that the logistic regression model is the best predictive model, where the
terms: chair, valley, neighborhood and place food are the most important to explain the usefulness of
comments. Still, it was possible to group the comments on 20 topics where the topic “Buffet” proved to

be the most useful and positive sentiment.

Keywords: Text Mining, Online Reviews, Sentiment Analysis, Data Mining, Natural Processing

Language, Topic Model

ACM Classification: H.2.8 Database Applications — Data Mining, H.4.2 Types of Systems — Decision
Support
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1 Introducao

Ha cada vez mais consumidores com acesso a Internet e que vém ganhando interesse e dependéncia
pelos servigos disponibilizados na web. Esta interagdo no mundo virtual traduziu-se num grande volume
de dados gerados diariamente, quer seja através das redes sociais, blogs, foruns (Pang & Lee, 2008)
ou plataformas de recomendacgdes. Na origem deste fendmeno esta a Web 2.0 que facilitou o acesso
a informagéo online e a interagao entre os utilizadores, criando assim o conceito de social media que
vem crescendo nos Ultimos anos e proporcionando um aumento exponencial de informagédo néo
estruturada em formato eletrénico. Essa informacao esta cada vez mais acessivel ao consumidor para
0 ajudar e influenciar na sua tomada de decisao (Greenberg, 2010; Guernsey, 2000). Os comentarios
online ganharam assim uma importancia fundamental na decisdo, quer dos consumidores quer das
empresas. Do lado das empresas, porque estas podem acompanhar como 0s seus bens e servigos
estdo a ser apreciados pelo seu consumidor, o que se podera traduzir-se no crescimento reputacional
da marca. Do lado dos consumidores, a recomendagéo de bens e servigos ajuda-os a centrarem a sua
atencdo naqueles que poderado estar mais alinhados com a satisfagdo das suas necessidades, filtrando
a partida uma grande quantidade de bens e servigos que poderdo nao preencher esses requisitos.

Criar e executar este filtro ndo ¢ facil, pois no meio de tantos dados surge sempre o problema
de confiabilidade, fidedignidade e utilidade destas informagdes (Hajas et al., 2014) que podem muitas
vezes escapar aos olhos mais atentos. Para isso, € preciso que as informagdes disponiveis nos social
media estejam atualizadas e sejam, de facto, Uteis para essa tomada de decisdo. Empresas como a
Yelp disponibilizaram plataformas de recomendagdes que permitem aos seus utilizadores publicarem
as suas experiéncias. No entanto, verifica-se que nem sempre as recomendacdes sao vistas pelos
consumidores, como sendo Uteis e confidveis. Os comentarios publicados na Yelp podem ser
classificados como sendo Useful, Funny ou Cool, mediante o nimero de votos que este recebe dos
diferentes consumidores.

Litvin et.al. (2008) apresentaram um estudo sobre a influéncia interpessoal e da word-of-mouth
(WOM) na decisdo de compra do consumidor. Eles salientaram a importancia destas influéncias na
industria do turismo devido ao facto do produto ser intangivel e, por isso, dificil de ser avaliado antes
do consumo. Como base do seu trabalho encontra-se o desenvolvimento de um modelo conceptual
WOM para ajudar a perceber influéncias dos comentarios online sobre a decisdo de compra do
consumidor. E como trabalho futuro apresentaram a seguinte questao: “Na auséncia do contacto face-
a-face com quem publica os comentérios, quais sdo o0s critérios utilizados para determinar a
confiabilidade das influéncias dos social media?” E com base nesta questdo que surge o desafio de
encontrar 0os principais sentimentos (positivos, neutros e negativos) e termos por detras de cada
comentario capaz de explicar a sua utilidade com base no voto “useful” que recebem dos consumidores.

A metodologia a seguir na concretizagao dos objetivo da presente investigacdo é CRISP-DM,
em que sera extraida uma amostra aleatéria constituida por 14.000 comentarios relacionados com

varios negocios ligados a industria turistica tais com restaurantes, bares, hotéis, casinos, centros




comerciais, eventos variados, ou seja, tudo o que um turista precisa quando vai visitar um lugar
diferente. Esta extracdo sera feita no software R, onde também serdo realizadas as primeiras
transformagbes dos dados e as primeiras analises descritivas dos documentos, como a construgéo da
wordcloud com os termos mais frequentes da amostra. Proceder-se-a a extragdo das entidades através
do part-of-speech e a construgao de topicos aplicando o algoritmo correlated topic model (CTM) (Blei
& Lafferty, 2009). Este permitird analisar o comportamento e eficacia do CTM aplicado aos comentérios
online. Depois de construidos os topicos, serd elaborado o profiling a fim de encontrar a melhor
designacéao para cada um deles. Tendo isto, o proximo passo € a realizacdo da analise de sentimentos
no Microsoft Excel com base na aplicagdo do plug-in disponibilizado pelo software Semantria. Neste
software sera questionado qual o sentimento presente em cada um dos comentarios, bem como os
sentimentos das respetivas entidades e tépicos, classificando-os como sendo positivos, negativos ou
neutros. Por fim, sera construido o modelo preditivo com base nas funcionalidades do software 1BM
SPSS Modeler para tentar encontrar padroes nos comentarios passiveis de explicar a sua utilidade.
No geral, os principais objetivos do presente projeto séo:
e Agrupar os comentarios em diferentes tépicos de acordo com o assunto em que
estiverem mais correlacionados;
e Aplicar a analise de sentimentos e descobrir quais os sentimentos por detras de cada
um dos comentarios;
e Construir um modelo de classificacio capaz de prever os padroes passiveis de explicar
a utilidade dos comentarios com base no voto “useful”;
¢ Responder a questao colocada por Litvin et.al. (2008) em relacdo ao critério utilizado
pelo consumidor para determinar a confianga de uma influéncia encontrada nos social
media;

e  Contribuir com mais uma investigacao de analise de sentimento para a area do turismo.

Como foi referido anteriormente, a Yelp usa um soffware automatico para recomendar os
comentarios considerados Uteis pelos consumidores. O projeto pretende identificar os comentarios
através das técnicas de analise de sentimentos e, posteriormente, através de um modelo de
classificagdo que tente prever os comentérios com propensdo de serem Uteis. Isso permitird as
plataformas de recomendagdes, como a Yelp, saberem de antemao quais os comentarios que serao
Uteis sem terem de esperar pelos votos dos utilizadores (Bakhshi et al., 2015), otimizando-se assim o
processo de recomendagao.

Mais adiante, a dissertagdo encontra-se organizada da seguinte forma: No capitulo 2 é
apresentada a revisdo da literatura a volta do social media, text mining e andlise de sentimento e as
suas relagdes com a industria do turismo. Os detalhes da metodologia, explicando cada uma das fases
com base nos componentes do projeto, sdo introduzidos no capitulo 3, enquanto no capitulo 4 é
apresentada a andlise dos resultados obtidos. A conclusao é feita no capitulo 5, onde também serao
indicadas algumas limitagdes e dificuldades encontradas, bem como algumas propostas para o trabalho

futuro.




2 Revisao da Literatura

2.1 Social Media

O mundo tem acompanhado de perto a revolugéo da Internet e 0 acesso, cada vez mais facil, ao mundo
virtual. Em 2004, a empresa americana O’Reilly Media langou a Web 2.0 marcando uma nova era das
tecnologias web mais voltada as comunidades e aos servigos (Berthon et al., 2012). Ao contrario da
Internet (Web 1.0), onde a informacdo s6 podia ser consultada, a tecnologia Web 2.0 permite a
alteracdo e partilha de informacédo por meio de blogs, wikis, youtube e mundo virtual, o que tem
transformado a forma como a empresa e o consumidor interagem online. O seu principal objetivo é
tornar o ambiente online mais dindmico e fazer com que os utilizadores colaborem na organizagao de
conteudos através das suas acgoes individuais (Power & Phillips-Wren, 2011). Isto fez com que muitos
sites deixassem de ter uma estrutura rigida e estatica e tornarem-se em plataformas dindmicas onde
as pessoas podem contribuir com o seu conhecimento para o beneficio de outros utilizadores e
visitantes.

O surgimento da tecnologia Web 2.0 permitiu o aumento significativo da velocidade e facilidade
de utilizagdo de muitas aplicagbes, 0 que contribuiu para 0 aumento de conteddos existentes na
Internet. Esta tornou-se na maior forma de comunicagao existente nos dias de hoje, onde as pessoas
criam e partilham contetdos nas suas redes de comunidades virtuais a um ritmo prodigioso (Asur &
Huberman, 2013; Kaplan & Haenlein, 2010), o que tem provocado mudangcas abrangentes e
significativas na forma de comunicagao entre organiza¢des, comunidades e pessoas (Kietzmann et al.,
2011). A Web 2.0 apresenta uma infraestrutura técnica que permite o fendmeno social dos meios de
comunicacao coletivos e facilita contetdo gerado pelo consumidor no qual o social media é visto como
um repositorio de conteddos e o consumidor, o criador e gestor desses conteudos. Esta disponibiliza
um ambiente de interacdo e participacao revelando o termo “social media”, definida como um conjunto
de aplicagbes com base na Internet construida sobre as bases ideoldgicas e tecnologicas da Web 2.0
gue permite de forma descentralizada, a criagado e partilha de contetidos gerados pelo utilizador (Kaplan
& Haenlein, 2010), a interacao social e a abertura ao publico em geral (Abrahams et al., 2012). Para os
autores Berthon et.al. (2012) a definicdo de social media é algo ainda ambiguo e que néo tem a
aprovacao da maioria dos investigadores da area, advogando que a definicao indicada acima é muito
genérica, gerando divergéncia no que respeita ao ambito e o significado do termo.

Na origem desta divergéncia estao as fontes do social media, por estas serem capazes de
mudar os conteudos rapidamente e com pouco controle sobre a sua precisdo. Neste sentido, a
Wikipedia em 2011 (citado por Cazzava, 2015) apresentou a sua definicdo defendendo que os social
media sdo medias voltados para a intera¢do social, usando alta escala de acessibilidade as técnicas
de comunicacao através da utilizagao de tecnologias web e mével para transformar a comunica¢do em
dialogo interativo. Por sua vez, Berthon et al. (2012) resumem o social media ao uso de tecnologias

baseadas na web para melhorar a comunicagao humana e criar dialogos dinamicos e interativos. Mas




ainda h& quem defenda que é praticamente impossivel diferenciar o social media da web e, para muitos,
falar de um ou de outro é referir-se ao mesmo (Cavazza, 2015). Apesar de ndo ser consensual a
definigdo entre os varios autores, o social media é sem duvida consequéncia da Web 2.0.

O social media tem mudado com o avango das tecnologias, tendo cada vez mais capacidade
para armazenar o conteido gerado pelo utilizador, suportando varios tipos e tamanho de dados e
facilitando a sua distribuigdo. Neste ambiente os utilizadores podem combinar, editar e arquivar
conteudos facilmente. A publicacdo de ideias e opinibes nao é avaliada, censurada ou validada
(Berthon et al., 2012), os utilizadores séo livres para escreverem o0 que quiserem, quando quiserem
como quiserem. Este é um fendémeno que tem preocupado muito as empresas porque os consumidores
sao cada vez mais livres e criativos (Berthon et al., 2012), sendo cada vez maior o nimero de aderentes
aos varios tipos de social media existente, onde podem positiva e negativamente afetar o raciocinio e
eficacia das tomadas de decisdes uns dos outros.

Kaplan e Haenlein (2010) identificaram seis diferentes tipos de social media: projetos
colaborativos, blogs e microblogs, comunidade de conteludos, sites de redes sociais, mundo de jogos
virtuais e sociedade virtual. Por sua vez, Cavazza (2011) dividiu o social media em 10 categorias
alterando ligeiramente a estrutura apresentada pelos autores anteriores, onde figura a: publicagdo
(Wikipedia), partilha (SoundCloud), discussédo (Quora), rede social (Google+), microblog (Pownce),
lifestream (friendfeed), livecast (justin.tv), mundo virtual (Second Life), jogos sociais (Click Jogos) e
jogos online multiplayer (Wizard 101). Mas a categorizagdo do social media vem sofrendo alteragdes
ao longo dos anos tornando-se mais convergente, pois ha ja muitas areas diferentes que integram
tecnologias que lhes permitem fazer de tudo um pouco dentro de um tipo especifico de social media.
Neste sentido, Cavazza reestrutura, todos os anos, o panorama do social media que ele prdprio o
apresenta. A Figura 1 mostra que, no presente, o social media se encontra dividido em apenas quatro

categorias distintas com os diversos servigos que cada um disponibiliza.
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Figura 1 - O Panorama do social media em 2015

Fonte: Cavazza, 2015

Os diferentes canais de social media continuam a crescer e a cada dia que passa surgem
novos. A Figura 1 apresenta apenas alguns deles, com destaque para as plataformas dominantes: o
Facebook e o Twitter no centro da estrutura. Nao porque sdao melhores do que os outros, mas sim
porque eles sdo a extremidade da cadeia onde se concentram e se transmitem todas as interagoes
sociais que sdo feitas nas outras plataformas. Estes ndo seriam tdo poderosos sem o conteldo
publicado e partilhado por todo o social media. Na segunda camada encontram-se algumas aplicagdes
moéveis como o Viber, o Messenger e o WhatsApp. Estas aplicagées suportam varias funcionalidades
como comprar produtos, chamar um taxi, trocar dinheiro e muitas outras funcionalidades que ja néo
sao suportadas pelo Facebook ou Twitter. Na camada seguinte encontram-se varios servigos divididos
em quatro grandes areas: a publicagdo, a partilha, a discussdo e a rede. Estas areas séo
complementares, pois o utilizador publica um contetdo, partilha com os outros e gera conversas que
Ihe permitem desenvolver a sua propria rede de contactos. Foi esta interagdo que fez criar o interesse
das empresas nos social media, principalmente nas empresas ligadas ao turismo onde o contelido
gerado pelo utilizador é a chave de garantia e qualidade dos seus produtos (Litvin et al., 2008).

Um canal muito utilizado neste processo de interacdo sao os sites de recomendagao onde, por
exemplo, um turista, depois de passar as suas férias num determinado lugar, publica a sua experiéncia
de contacto e consumo dos varios produtos oferecidos durante as férias, deixando fotos, comentarios,

classificagdo e uma série de informagdes que podem ser Uteis para os proximos turistas, que séo os




clientes e potenciais clientes da industria turistica. Os sites de recomendagao sdo um tipo de social
media pertencente a area de redes, pois 0s consumidores acabam por construir as suas proprias redes

de interesse na plataforma.

2.1.1 A importancia do social media para o marketing

Os consumidores, que estdo cada vez mais atentos, sdo adeptos ativos das novas ofertas tecnolégicas,
procurando por melhores oportunidades de compra, baseando-se nos comentarios feitos por outros
consumidores que partilham as suas experiéncias reais de relacionamento com os produtos, servigos,
empresas, etc. Esta partilha é de grande utilidade para outros consumidores, ajudando-os a decidir
onde gastar o seu dinheiro (Zeng & Gerritsen, 2014).

Uma das principais caracteristicas do social media é a transmissao de informacédo de forma
rapida e abrangente, alcan¢cando um grande nimero de pessoas em fragdes de segundo e tornando-
se numa das mais poderosas ferramentas de consultas, solicitacdes, reclamacdes, recomendacdes,
entre muitas outras formas de expressdes, pois muitos sdo 0os consumidores que se baseiam nas
informacdes apresentadas num determinado social media para tomarem as suas decisoes.

Por isso, 0 social media tornou-se num dos principais influenciadores do processo de decisao
de compra dos consumidores por permitir a construgao de diversas comunidades online que constituem
grupos de referéncia para os consumidores. O principal papel destes grupos é permitir a partilha de
experiéncia que permite esclarecer as duvidas do consumidor e ajuda-lo a decidir. S&o varios os fatores
internos e externos que influenciam o comportamento do consumidor no processo de tomada de
decisdo de compra. Entre elas encontra-se os fatores culturais (cultura e classe social), os fatores
sociais (grupos de referéncia, familia, regras e estado), os fatores pessoais (idade, circunstancia
econdmica e ocupacdo), os fatores psicologicos (motivagado, aprendizagem, percegéo e atitude) e o
fator comprador (quem ira efetuar a compra) (Gillingan & Wilson, 2003, pp. 225-234).

O marketing, tendo o seu propdsito centrado na satisfacdo das necessidades e desejos dos
consumidores tem de estar atento a estes influenciadores e comparar com a informagéo que tem sobre
o comportamento de compra dos consumidores para ganhar conhecimento e poder agir. Com foco em
diferentes papéis de compra, no tipo de comportamento e no processo de decisdo, a estratégia de
marketing estara em posi¢do de examinar o processo de compra em si. Estes trés elementos séo
melhor explicados por Gillingan e Wilson (2003, pp. 235-243) onde identificam cinco papéis distintos
no processo de compra:

1. O iniciador — quem inicialmente sugere a compra do produto ou servigo;
2. O influenciador — cujos comentarios afetam a tomada de decisao;
3. O decisor — quem por ultimo toma toda ou parte da decisado de compra;
4. O comprador — quem fisicamente compra;
5. O utilizador — quem consome o produto ou servico.
Quanto aos diferentes tipos de comportamento de compra, apresentam a compra habitual, a

procura de variedade, a redugcdo de dissonancia e compra complexa como base no custo,




complexidade, risco e oportunidade da decisdo de compra. E, por dltimo, para perceber “como o
consumidor compra um produto em particular”, os autores apresentaram uma série de modelos que
nao centram apenas sobre a decisdo de compra, mas também sobre o processo que conduz a essa
decisdo, a decisdo em si, e posteriormente o comportamento pds-compra. Um exemplo do tipo de

modelo € apresentado na Figura 2.

Reconhecimento do
problema

Procura de informacéo

}

Avaliagdo das N Consumo e
altemnativas i Compra i avaliagio
Pré-compra Compra Pas-compra

Figura 2 - Modelo sequencial do processo de compra

Os modelos apresentados foram:

e O modelo de Nicosia — Procura explicar como um potencial consumidor responde a
noticia de uma nova marca. Centra-se no fluxo de informacao entre a empresa e os
consumidores, € na forma como a empresa exerce a sua influéncia sobre os
consumidores e como estes influenciam aquela empresa. Para isso, tem em conta o
efeito de trés fatores: a atitude, a motivacao e a experiéncia.

e O modelo de Howard e Seth — Estuda o comportamento de compra do consumidor
partindo da eleicdo da marca.

e O modelo de Engel, Kollat e Blackwell — Descreve, de forma geral, o processo de
compra e as relagbes entre as variaveis que nele intervém. Tenta explicar a percecao

gue o consumidor tem da necessidade que deve ser satisfeita.

Os modelos de comportamento do consumidor proporcionam uma imagem global sobre os
comportamentos dos consumidores nos varios momentos de compra e variaveis que a influenciam e
permitem identificar as areas e variaveis-chave que devem ser tidas em conta na tomada de decisao
do marketing. Isto € util porque o consumidor j ndo é um ser indefeso, mas sim informado e formado,

com capacidade de exigéncia perante o seu meio e face as diferentes influéncias que encontra.




De acordo com a Figura 2, quando um consumidor vai a procura de informacao nos social
media, como as plataformas de recomendacgdes para obter informagéo que o ajude na sua tomada de
decisdo, ele se encontrard na etapa de “Pré-compra” na fase “Procura de informagao” que depois,
mediante a informacdo encontrada, vai poder avaliar as diversas alternativas. Aqui o site de
recomendagdo, como ja foi dito anteriormente, é o influenciador do consumidor no processo de compra.
As influéncias que o consumidor encontra através dos diferentes tipos de social media sao provenientes
de um grande volume de dados de contelido e qualidade variavel gerados por outros consumidores.
Navegar nesse contetido é um desafio quando se pretende levar a cabo uma investigagao significativa
(Parameswaran & Whinston, 2007; Gopal et al., 2011), que pode exigir aplicacao de filtros, conteddo
semantico, tagging, information mining ou outras técnicas (Abrahams et al, 2012). Para as
organizagdes, o desafio centra-se no acesso a informacao escondida nestes conteldos e a sua
transformagao em algo que lhes seja til. Tratando estes dados sera possivel entender as necessidades
e comportamentos dos clientes ou grupos especificos, relativamente aos produtos e servicos de uma
dada organizac&o. Perceber 0 que as pessoas gostam ou ndo, e 0 que pensam sobre a organizagao
em si e 0s seus concorrentes, é a chave para o sucesso de negécio de qualquer organizagéao.

Por isso, ha um ndmero cada vez maior de empresas que estdo fazendo uso destas
ferramentas (Leung et al., 2013) para anunciarem os seus produtos e divulgarem informagbes aos seus
stakeholders (Asur & Huberman, 2013). Além disso, a informacéo gerada é utilizada para conhecer
melhor os clientes e mais consumidores, 0 que ajudard a empresa a desenvolver planos de marketing
individuais ou personalizados para os atuais e potenciais clientes (Miller, 2005, pp. 26).

Conscientes de que “o cliente é a razdo de ser de qualquer organizagao” (Lindon et al., 2009,
pp.633), as empresas estdo cada vez mais empenhadas em desenvolver estratégias que incorporam
o relacionamento com os seus clientes. Um dos pontos desta estratégia € a implementagédo do
Customer Relationship Management (CRM) que, segundo Greenberg (2010), é:

“uma estratégia de negdcios para selecionar e gerir o cliente no sentido de otimizar
0 seu valor a longo prazo. O CRM requer uma filosofia e cultura empresarial
centrada no cliente para dar suporte de forma eficaz aos processos de marketing,
vendas e servigos. As aplicagbes de CRM podem ajudar na gestdo da relagdo com
o cliente tornando-a mais eficaz, desde que a organizagcdo possua a lideranca, as

estratégias e a cultura certa.”

Com a implementacao desta estratégia, a empresa pode realizar iniciativas de marketing para
0s seus atuais e futuros clientes que visam atingir os consumidores certos a fim de maximizar o
Consumer Lifetime Value. Esta abordagem visa adquirir novos clientes, mas sobretudo fidelizar os
atuais e torné-los mais valiosos, através de compras repetidas, usando-se o conhecimento dos clientes
para aumentar a sua satisfagdo, incrementar a venda cruzada de produtos (cross-selling) e aumentar
a venda de produtos mais caros (up-selling) (Lindon et al., 2009, pp.637). Independentemente do

produto, do servico ou da marca, existe a clara no¢cdo de que quanto mais forte for a relagéo




estabelecida com o consumidor, mais forte € o vinculo a marca no curto ou longo prazo, com tradugao
direta na rentabilidade do cliente.

Os social media contribuem bastante para o desenvolvimento do CRM, uma vez que permitem
recolher informacdes continuas sobre os clientes, ter elevada interatividade com eles, estabelecer
comunicacdo através das diferentes redes sociais existentes (inclusive sites de comentarios online
como a yelp.com), estar perto do cliente em qualquer momento e em qualquer lugar, e comunicar de
forma individualizada com cada um deles; em suma, o social media, tornou-se num dos principais meios
de comunicagéo utilizada pelos profissionais do marketing para chegar aos consumidores em geral.
Estas sao as principais janelas de oportunidade aproveitadas pelo social media comparativamente a
outras estratégias de marketing.

O CRM tradicional tornou-se incapaz de cumprir com todos 0s requisitos necesséarios para uma
gestdo eficaz da relagdo da organizacao e dos seus clientes, uma vez que € apenas um sistema de
repositorio de dados transacionais que regista, por exemplo, o que o cliente compra, a que
oportunidades de up-selling e cross-selling o cliente pode responder, ou como ficou resolvida uma
determinada reclamacao do cliente. Este sistema fornece um nivel de percecado limitado e focado
apenas no conhecimento comportamental, com indicadores de satisfacdo e/ou lealdade também
limitados, sendo que a maioria dos dados presentes no sistema de CRM sao recolhidos
independentemente da participacéo direta do cliente (Greenberg, 2010). E esta participacao do cliente
que faz a diferenga, pois estes estdo cada vez mais exigentes e inteligentes. Para poder dar resposta
as suas exigéncias foi desenvolvido o CRM 2.0, também conhecido por social CRM (Greenberg, 2010),
que permite extrair informagdes online geradas pelos clientes e com elas elaborar estratégias de
marketing que vao ao encontro das reais necessidades dos mesmos.

Greenberg (2010) defende que o CRM 2.0 é a resposta da empresa para fazer face a nova
geracao de clientes (participativos, criativos e dependentes do social media). Define-o como uma
filosofia e uma estratégia de neg6cio, suportadas por uma plataforma de tecnologia, regras de negécio,
processos e caracteristicas sociais, projetados para envolver o cliente numa comunicacao colaborativa,
a fim de fornecer o valor mutuamente benéfico num ambiente de negécio confiavel e transparente. Para
que seja possivel ter uma melhor percegao sobre o cliente, Greenberg (2009) aconselha a apropriacao
de cinco componentes essenciais para adquirir o tipo de informagédo necessaria para melhorar a
capacidade de aprendizagem de todo o negécio em torno do cliente:

e Dados: Além dos recolhidos do sistema CRM, tem-se dados do registo de cliente e dados
externos recolhidos dos blogs, redes sociais, sites de recomendagdo, etc, que sdo
analisados através do text mining . Isso acrescenta uma dimensdo importante para os
dados transacionais mais estaticos e informagées corporativas.

e Andlise de sentimentos: Escrutinio usado para medir a temperatura emocional de
individuos e grupos. Ele analisa as atitudes positivas, negativas ou neutras dos clientes
num momento em particular ou mudancas de atitude ao longo do tempo. Esta analise
também pode ser utilizada para medir a forma como os efeitos de uma certa atitude

propaga através das redes sociais ou comunidades. O sentimento da mensagem é




identificado, medido e classificado (Stieglitz & Dang-Xuan, 2012). Extrair sentimento dos
textos € uma funcionalidade de grande importancia para qualquer negécio que lida
constantemente com um grande volume deste tipo de dados.

Monitorizagédo do social media: O social media fornece uma rica fonte de informagéo. O
interesse que os utilizadores individuais revelam nas suas opinides online sobre produtos
e servigcos e a potencial influéncia que tais pareceres exercem € algo a que as empresas
estdo a dar mais e mais atencdo (Pang & Lee, 2008). Os profissionais de marketing
precisam de monitorizar sempre os social media a fim de obterem informagdes atualizadas
relacionadas com as suas marcas. Mas esta monitorizagdo nao é possivel de ser realizada
através de métodos tradicionais, devido ao fato de o social media ser fragmentado e o
comportamento do utilizador estar sempre em mutacao (Pang & Lee, 2008). Neste sentido,
tem crescido o interesse em adotar sistemas que sejam capazes de analisar
automaticamente interesses do consumidor que sdo expressos, em grande parte, no
mundo virtual, possibilitando as empresas entender como o0s seus produtos e servigos sao
percecionados (Pang & Lee, 2008).

Perfis: Esta € a informacao que caracteriza o individuo. Esta informagao é importante para
obter uma visédo do cliente e da forma como este quer interagir com a empresa. Isso pode
incluir interesses de cinema, literatura, hobbies e gostos, tudo extraido do texto nao
estruturado que ele publicou. Com o crescente interesse em micro-segmentagéo, o
mergulho profundo na vida do cliente, sem ser invasivo, permite entender as suas escolhas
de estilo e de selecdo a fim de prever futuros comportamentos aparentemente néo
relacionados. Os perfis tornam-se essenciais para encontrar informacdes diferenciaveis
sobre o cliente.

Mapas de experiéncias do cliente: O mapeamento da experiéncia do cliente promove o
conhecimento sobre 0 mesmo, uma vez que transpde o conhecimento geralmente incorreto
que se tem sobre o0 que o cliente pensa (no sentido de dar a dimensdo emocional que

permite conhecer as atitudes do cliente?).

Dos componentes apresentados acima o presente projeto aborda os dois primeiros, Dados e

Analise de sentimentos. Sobre os dados extraidos do social media é possivel aplicar métodos preditivos

que permitem antecipar comportamentos e, com isso, desenvolver estratégias de Marketing Relacional

com efeito preventivo, para evitar comportamentos que prejudicam a empresa (como a perda do cliente

para a concorréncia). O marketing relacional e o CRM s&o nomes diferentes, mas que traduzem o

mesmo conceito, apesar de muitas vezes este Ultimo ser confundido com os programas que lhe dao

suporte (Lindon et.al., pp.641). O marketing relacional € uma forma de atrair, manter e aumentar (em

organizagOes de multi-servigos) as relagdes com os clientes, onde mais do que atrair novos clientes o

importante é manter os clientes atuais, fidelizando-os de forma mais lucrativa (Berry, 2002). O CRM faz

parte desta estratégia de marketing que implica ter uma visdo Unica e integrada do cliente,

compreendendo “todas as operacgdes, processos e tecnologias que se desenvolvem tendo como
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objetivo o cliente e a satisfacdo das suas necessidades, numa atitude pré-ativa da empresa” (Ferréo,
2003).

A web desempenha um papel muito importante no marketing, uma vez que esta mudou a
relagéo existente entre Publicidade, Gestdo da Marca e Marketing Direto, possibilitando saber com
algum grau de precisdo quem estéd a ver e a aceder a cada anuncio, e 0 que leva o consumidor a
comprar (Linoff e Berry, 2001). A analise dos dados provenientes da relacao com os clientes é realizada
no ambito do CRM analitico, que permite analisar os dados dos diferentes pontos de contacto da
empresa com o cliente. Neste projeto, o ponto de contacto utilizado para a andlise de dados € o site de
recomendagao “http://www.yelp.com”, de onde séo recolhidos comentarios feitos pelos diferentes
consumidores sobre os varios ramos de neg6cio dentro da industria turistica.

A Yelp detém um site de comentarios de negécios organizado em torno de proximidades
geogréficas, onde se encontram comentérios relativamente as empresas locais, como restaurantes,
livrarias, museus, etc., publicados por consumidores que tiveram uma certa experiéncia com estas
empresas. Estes caracterizam de certa forma o produto ou servico em questdo e podem afetar outros
consumidores nas suas decisdes de compra (Greenberg, 2010; Guernsey, 2000; Zeng & Gerritsen,
2014). Anteriormente, essas decisdes baseavam-se em anuncios ou informagdes sobre produtos
fornecidos pelos vendedores. No entanto, com a proliferagdo de e-commerce e 0 aumento do niumero
de comentarios sobre produtos fornecidos pelos consumidores, verificou-se que 0s consumidores tém
invocado comentarios online na busca de informagoes relacionadas com uma variedade de produtos
(Hu et.al., 2012).

Uma vez que os comentarios online tém vindo a conquistar terreno e a ganhar credito no meio
das comunidades virtuais (Hu et.al., 2012), ja ndo é suficiente para os negécios confiar apenas nos
meios tradicionais para o desenvolvimento do marketing. Tal fato tem atraido a atencdo destes
profissionais no sentido de desenvolverem marketing no mundo virtual (Dellarocas, 2003). Isto faz do
social media uma estratégia de marketing ao atuar como um canal de divulgacado deste tipo de
informacao. Um fator muito importante a ter em consideragcao no marketing online é o contetido gerado
pelo utilizador, também conhecido como o WOM virtual (Litvin et.al., 2008).

Entre todas as fontes de informagéo disponiveis, 0 WOM tem sido reconhecido por muito tempo
como uma das importantes fontes de informacao externas devido a sua alta credibilidade junto dos
consumidores (Murphy et.al,, 2007). Este tornou-se num veiculo muito poderoso, utilizado para
transportar as mensagens do marketing (Kozinets et.al., 2008). Os consumidores muitas vezes reveem-
se nos comentarios dos outros e compreendem os produtos com base na percecdo de seus "amigos"
ou colegas consumidores (Leung et.al., 2013). Esta forma de transmitir informagéo tem ganho adeptos
que tendem a ser mais influenciados desta forma do que pelas fontes comerciais. Por isso é que o
social media se tem tornado uma ferramenta muito importante para a estratégia quer da organizacédo
em si, como do marketing em particular. Estudos mostram que as empresas ndao s6 publicam
regularmente as suas informacdes de produtos em féruns online como também incentivam pro-
ativamente os seus consumidores a espalhar a palavra sobre seus produtos (Godes & Mayzlin, 2004).

Assim, a social media pode ser usada como um meio econdémico, permitindo aos profissionais de
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marketing chegar a milhdes de utilizadores com apenas uma quantidade insignificante de recursos,
reduzindo os gastos com a publicidade (Hochreiter & Waldhauser, 2014).

Utilizar social media para fins de marketing é uma escolha defensavel, pois trata-se de
acompanhar a evolugdo tecnolégica rumo ao crescimento e ser capaz de interagir com os
consumidores nos canais normalmente associados a amigos e pessoas interessantes que os seguem.
Com isso, constroi-se um contexto de marketing atrativo e isso transforma a presenga de marketing em
ativacao do consumidor (Hochreiter & Waldhauser, 2014). O feedback do consumidor fornece uma
valiosa fonte de informagédo para melhorar projetos de produtos e estratégias de marketing (Leung
et.al., 2013).

O cliente do século XX tornou-se no cliente social do século XXI. Eles sé@o clientes que se
sentem obrigados a partilhar informag¢des com pessoas que provavelmente nunca virdo a conhecer,
mas que sao parecidas com eles. O contetido gerado pelo utilizador no social media e a sua partilha
podem ser vistos por milhdes de utilizadores (Greenberg, 2010). Nestes termos, os comerciantes
devem ter por objetivo maximizar a partilha das suas mensagens. E util pensar no utilizador individual
como um filtro através do qual uma mensagem tem de passar para chegar a mais utilizadores dentro
da rede de utilizadores (Greenberg, 2010).

Esta tendéncia tem ganho forga na industria turistica, onde o social media tem sido utilizada
para promover as localidades turisticas e as economias locais. Alguns estudos recentes tém revelado
que os social media vém desempenhando um papel importante ndo so6 para os consumidores em busca
de informagbes, mas também como uma ferramenta de marketing de turismo (Chan & Guillet, 2011;
Huang, 2012; Inversini et.al., 2009; Munar, 2011; Xiang & Gretzel, 2010).

2.1.2 Sites de recomendacao

Esta publicacédo e partilha de conteldos séo funcionalidades existentes em varios canais e cada vez
mais as diferentes areas tém vindo a implementar esta funcionalidade, permitindo que os utilizadores
partilhem seja o que for nos diferentes tipos de social media mesmo que sejam opinides e comentarios
relacionados com empresas, negécios, produtos ou servigos. Mas quando se pretende encontrar uma
dada informacao sobre um produto ou uma marca especifica o ideal é procura-los nos canais certos
para ndo se perder no meio da infinidade de informag¢do armazenada nos diferentes sites onde, muitas
vezes, se acaba por ndo encontrar o que realmente se precisa.

Entdo, para reunir as empresas, os diferentes tipos de negécios e os consumidores num sé
espaco, surgiram os sites de comentérios online, mais especificamente os sites de recomendacéo,
tendo como principal objetivo reunir num s6 espago as empresas e 0s consumidores. Por um lado, a
empresa pode mais facilmente filtrar os conteddos que Ihe dizem respeito, a fim de analisar a
apreciagao dos consumidores em relagcao aos seus bens e servigos para, de seguida, oferecer aqueles
que realmente vao de encontro as necessidades do consumidor, por outro lado, 0 consumidor quando
precisar de dicas, recomendacbes ou fazer comparagoes, consulta estes tipos de sites que se tém

revelado num valioso meio de ajuda para os consumidores da Web, uma vez que lhes oferecem
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recomendacdes e sugestdes Uteis e eficazes com base nas experiéncias de outros consumidores
(Tarannum et.al., 2015; Litvin et.al., 2008).

Por este motivo, as empresas ligadas ao turismo estdo mais atentas a este canal devido ao
facto de os seus produtos carecerem bastante dos fatores garantia de qualidade e seguranca, pois sao
constituidos por propriedades intangiveis (Litvin et.al., 2008). Dai a necessidade de haver quem fale
bem dos seus produtos, sendo os turistas os seus melhores aliados. Um exemplo deste tipo de social
media é o Yelp.com, considerado um dos melhores sites para procurar recomendagdes sobre os
melhores negécios de um determinado lugar. Adotando este meio de comunicagdo com o consumidor,
a empresa acumula beneficios, como baixo custo com a publicidade, e transmissédo de qualidade,
garantia e confianga por parte de consumidores experientes, o que pode resultar na fidelizagao e
angariacao de novos clientes (Leung et.al., 2013).

Os consumidores muitas vezes descrevem as suas experiéncias pessoais e memorias que
tiveram na utilizagédo de um dado produto ou servigo, dando as empresas um conteldo excelente para
explicar aos seus préximos e potenciais clientes as razées pelos quais devem adquirir o produto ou o
servico fornecendo uma base importante para a tomada de decisdo. Porém, nem sempre esses
comentarios sdo de todo favoraveis a empresa, o que pode comprometer a sua reputacdo e
sobrevivéncia no mercado competitivo (Tarannum et.al., 2015). Por isso, a empresa tem de monitorizar
de perto 0 que acontece no mundo virtual (principalmente nos sites de recomendacdo onde se
concentram varios concorrentes num sé espaco).

Analisando os comentarios feitos em diferentes sites de recomendacgéao, as empresas podem
adquirir algumas percecgdes sobre o que os consumidores gostam e ndo gostam, bem como os add-
ons que estes estao dispostos a pagar (Leung et.al., 2013). Depois de ter uma rica compreenséo das
caracteristicas dos clientes e seus padrdes de comportamento, as empresas podem utilizar essa forma
de comunicacao, denominada word-of-mouth (WOM) virtual para elaborar estratégias, a fim de reforgar
a proposta de valor e aumentar o patrocinio do cliente (Leung et.al., 2013). Para isso, é necessario a
implementacao de técnicas de personaliza¢do que permitem destacar os conteudos considerados mais
Uteis ao consumidor com base nas suas preferéncias e gostos. Um sistema de recomendacao é
implementado como a principal ferramenta de personalizacéo. Isto € necessario para corresponder aos
potenciais interesses e expectativas dos consumidores (Adomavicius & Tuzhilin, 2005).

A plataforma Yelp.com reune diversos negécios em torno do turismo presentes num
determinado lugar, tendo incorporado um sistema de recomendacgao que avalia cada comentario do
consumidor de forma automatica com base na qualidade, fiabilidade e atividade do consumidor na Yelp.
O sistema procura comentarios cujo conteludo, positivo ou negativo, possa ser Util e fiavel aos
consumidores. Com isto, da totalidade dos comentarios publicados apenas 75% séo recomendados
(Yelp, 2015d). O sistema de recomendacao esta constantemente em execucado e a fazer ajustes ao
mesmo tempo que recolhe mais informagéo sobre comentarios e consumidores. Assim, 0s comentéarios
apresentados para cada empresa vao mudando com o tempo (Yelp, 2015d). A Yelp tenta sempre
colocar em destaque os comentarios que foram considerados pelos consumidores como sendo Uteis e

de confianga, sendo a confianga um dos fatores-chave para o sucesso da industria turistica.

13



2.1.3 Social media e a sua influéncia na Industria Turistica

As empresas sentiram que a social media lhes traria muitos beneficios para elas se estivessem na
mesma comunidade online onde os seus consumidores gastam o seu tempo, podendo partilhar as suas
novidades, publicitar os seus produtos e servigos e interagir com os seus clientes, incentivando-os a
partilharem as suas experiéncias por meio de blogs, redes sociais, sites de recomendagéao, entre muitos
outros espacos online.

O social media vem desempenhando um papel importantissimo na industria do turismo
especialmente no que diz respeito a promogao do turismo, a procura de informagdes e comportamentos
do consumidor relativamente a tomada de decisdes (Fotis, 2012), foco nas melhores praticas de
interacao e relacionamento das empresas turisticas com os consumidores (Zeng & Gerritsen, 2014), e
tem sido uma excelente estratégia na promocao dos produtos turisticos (Fotis, 2012).

O turismo é visto como um fenédmeno social, cultural e econémico que implica a deslocagao e
permanéncia de pessoas para paises ou lugares fora do seu ambiente habitual, ndo mais de que um
ano consecutivo, para fins pessoais, de negécios, profissionais ou outros (UNWTO, 2015a). Essas
pessoas sdo chamadas visitantes, mas geralmente séo tratadas por turistas. O Turismo resume-se num
conglomerado de atividades dos visitantes (IRTS, 2008, 2.9).

A United Nations World Tourism Organizations (UNWTQ) & uma organizagao que promove o
turismo como um motor de crescimento econdémico, desenvolvimento inclusivo e sustentabilidade
ambiental, e oferece lideranca e apoio a industria a nivel de conhecimentos avangados e politicas de
turismo (UNWTO, 2015b). Segundo esta organizagdo, o turismo € uma indistria que tem vindo a
crescer e a diversificar-se ao longo dos tempos no sector econémico em todo o mundo. Este encontra-
se intimamente ligado ao desenvolvimento e o nimero de destinos turisticos tem aumentado
consideravelmente, sendo a social media um dos responsaveis por este crescimento (Zeng & Gerritsen,
2014). Esta dindmica alavancou o turismo tornando-o um motor essencial no progresso
socioeconomico (UNWTO, 2015¢).

No presente, o volume de negdcios do turismo iguala ou até supera o volume das consideradas
principais poténcias econdémicas mundiais, como a exportagdo do petrdleo, produtos alimentares e
automoveis. A construgao do turismo para o bem-estar econémico depende da qualidade e das receitas
da oferta turistica, mas néo é facil para os profissionais da industria turistica transmitir e garantir a
qualidade dos seus produtos por serem algo intangivel (Litvin et.al., 2008). Uma forma de diminuir esta
dificuldade é a aproximacao das empresas do turismo ao consumidor através do social media, uma
estratégia que tem tido 6timos resultados, pois através deste meio as empresas chegam mais
facilmente aos seus consumidores e contam com eles para partilharem as suas experiéncias que séo,
muitas vezes, informagbes Uteis e seguras quanto a qualidade dos produtos oferecidos.

Estando perante uma situagdo de “Comprar” ou “Nao comprar”, o consumidor, muitas vezes
fica apreensivo, pois sabe que esta a correr um risco, uma vez que nem tudo o que vé nas publicidades
corresponde a realidade. E como diz o ditado, muitas vezes nao se sabe se nado se esta “a comprar
gato por lebre”. Por esta razdo, as pessoas querem sempre saber mais informagao sobre o que

tencionam comprar e quanto maior for a sensacao de risco no contexto pré-compra, maior a propensao
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para a “caga” de informacdes seguras e confiaveis. Um turista, por exemplo, procura por informacgdes
sobre destinos de viagens e recursos a elas associadas, tais como alojamentos, restaurantes, museus,
eventos, entre muitos outros servigos, a fim de planear uma viagem (Borras, et.al., 2014).

Nesta industria, a necessidade de informacgéo é enfatizada por certas caracteristicas do produto
turistico, entre elas a intangibilidade, onde o produto ndo pode ser inspecionado antes da compra. E
impossivel fornecer uma amostra do produto ao turista, que ndo tem como comparar os produtos que
ird usar, a ndo ser no momento do consumo. Por isso é que muitos autores defendem a necessidade
de os turistas se sentirem assegurados, procurando produtos que ja venham recomendados e bem
referenciados por outras pessoas com experiéncia de utiliza¢do (Litvin et.al., 2008; Leung et.al.,2013;
Fotis, 2012; Munar & Jacobsen, 2014).

Através dos diversos tipos de social media, os turistas partilham as suas experiéncias de
viagens, e esta partilha é reconhecida como uma importante fonte de informagao que contribuira na
planificagdo das viagens turisticas ou influenciara potenciais viajantes a tomarem as suas decisdes
(Zeng & Gerritsen, 2014). A maioria dos profissionais de turismo que anunciam o seu negdécio online,
permitem e encorajam os turistas a deixar comentarios e recomendagdes sobre os seus produtos,
servicos e experiéncias. Os turistas gostam e necessitam de ser assegurados da qualidade do servigo
qgue estdo a adquirir. Dai, com frequéncia, um testemunho de um turista prévio pode ser bem mais
poderoso do que as publicidades e anuncios publicados (Litvin et.al.,2008). Sendo assim, o turista é
quase totalmente dependente de representagdes e descricdes para o ajudar na sua decisdo. Dessa
forma, o acesso a informacdes precisas e confiaveis € vital para orienta-lo numa escolha adequada.

O Consumer Reports', a Yelp?, o TripAdvisor? e o Trivago* sdo alguns dos sites de comentarios
online existentes que fornecem dicas e recomendacdes de varios produtos e servigos com o objetivo
de apoiar o consumidor a fazer a melhor escolha possivel, com base nos comentarios de outros
consumidores que ja experimentaram determinados produtos ou servigos. Estes comentarios séo vistos
como o WOM virtual (Litvin et.al., 2008), representando uma étima oportunidade para as empresas
promoverem 0s seus respetivos produtos, criando para si vantagens competitivas face aos
concorrentes (Litvin et.al., 2008). E uma verdadeira fonte de informagado para o consumidor que pode
comparar produtos e/ou servigos, ao nivel de qualidade, pregco e concorréncia, fazer uma avaliagcao
antes de decidir o que consumir e, finalmente, decidir de que empresa se tornara cliente.

A Consumer Reports é uma organizacao independente sem fins lucrativos que visa apoiar o
consumidor através de testes e avaliagbes imparciais do produto, pesquisa, jornalismo, educacao
publica e advocacia. Permite que o consumidor possa ter uma verdadeira visdo do mercado e fazer as
suas comparagdes antes de tomar uma decisdo. A Consumer Reports funciona como uma entidade de
apoio ao consumidor defendendo o principio de que os produtos e servigos devem ser seguros,
eficazes, de confianga e a pregos justos, insistindo com os fabricantes, retalhistas, agéncias

governamentais e outros para que sejam claros e honestos. Realizam inquéritos anuais a mais de um

' http://www.consumerreports.org/, acedido em 30-03-2015
2 http://www.yelp.com, acedido em 13-02-2015.

3 http://www.tripadvisor.com, acedido em 13-02-2015.

4 http://www.trivago.com, acedido em 13-02-2015.
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milhdo de assinantes a fim de captar o feedback vital nas decisdes, experiéncias e habitos de compras
gue os ajuda a aprofundar o trabalho de informagéo e protegéo. O seu objetivo passa pela orientacao,
informacao e sensibilizagdo dos consumidores, para que estes possam tomar decisdes estando muito
bem informados (Consumer Reports, 2015).

Por sua vez, o TripAdvisor é o maior site de viagens do mundo, permitindo que os viajantes
planeiem e reservem a viagem perfeita. O TripAdvisor oferece dicas de milhdes de viajantes e uma
grande variedade de opcdes de viagem e recursos de planeamento, com links integrados com
ferramentas de reservas que verificam centenas de sites para encontrar os melhores precos de hotéis.
Os sites com a marca TripAdvisor formam a maior comunidade de viagens do mundo, chegando a 375
milhdes de visitantes Unicos mensais e gerando mais de 250 milhées de comentérios e opinides que
cobrem acima de 5,2 milhées de acomodacgoes, restaurantes e atragdes. Os sites operam em 45 paises
em todo 0 mundo. O TripAdvisor também inclui TripAdvisor for Business, uma divisdo se dedica a
oferecer a industria turistica o acesso aos milhdes de visitantes mensais do TripAdvisor. A TripAdvisor,
administra e opera sites sob outras 24 marcas de media relacionadas com viagens (TripAdvisor, 2015).

Restrito a um Unico sector de atividades, o Trivago é considerado o maior motor de busca de
hotéis do mundo e compara diariamente 858.247 hotéis de 266 sites de reserva. A sua missao é ser e
manter-se como a primeira fonte de informagao independente dos viajantes para encontrar o hotel ideal
ao melhor prego. Detém cerca de 52 plataformas em mais de 30 idiomas onde se pode verificar os
resultados da fusdo de tecnologia de ponta com um design apelativo e um contetido de hotéis
extraordinario (Trivago, 2015).

Por seu turno, a Yelp procura indicar e recomendar os comentarios que sejam de grande
utilidade para o consumidor, ajudando-o a encontrar os melhores negécios locais, como um bom
restaurante ou um dos melhores hotéis (Yelp, 2015a). Estes comentarios sdo fornecidos pelos varios
consumidores que tiverem alguma experiéncia com uma determinada empresa, tendo em conta os
seus produtos e servigos. Em 2014, este site registou cerca de 71 milhdes de comentérios e, através
da utilizagcao de um software automatico, a Yelp recomenda os que sédo considerados Uteis e confiaveis
para a sua comunidade, selecionando-os de entre os milhdes que recebe. O software analisa dezenas
de sinais diferentes, incluindo varias medidas de qualidade, confiabilidade e atividade do comentador
no site. E para que as empresas locais saibam como lidar com estes comentarios, a Yelp promove
formagéo que ensina a responder a estes comentarios de forma responsavel (Yelp, 2015d).

De acordo com a Alexa (2015d), tendo em conta a popularidade relativamente a outros sites
de comentarios online acima apresentados, a Yelp esta classificada na 342 posicao nos Estados Unidos
e 1502 posicao a nivel global desde 23 de julho de 2015. Esta apresenta melhor classificacdo em
relagdo aos seus concorrentes: a Consumer Reports esté classificada na 3872 posi¢cdo nos Estados
Unidos e na 16322 a nivel global (Alexa, 2015a); O Trivago esta classificado na 8632 posicao nos
Estados Unidos e na 35892 a nivel global (Alexa, 2015c) e o TripAdvisor esté classificado na 512 posi¢ao
nos Estados Unidos e na 1752 a nivel global (Alexa, 2015b). O presente projeto recai sobre o site
yelp.com, por este ndo ser especifico de um produto turistico em particular, mas sim porque € um

espaco onde se concentram comentarios a volta de todos os produtos relacionados com o turismo.
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2.2 Text Mining

Considerada uma parte integrante de um conceito mais amplo - Text Analytics - o Text Mining foca
principalmente a descoberta de conhecimentos novos e Uteis de informagédo ndo estruturada (Sharda
etal., 2014, pp.229). Este é definido como um processo semiautomatico de extragdo de padrdes
interessantes e ndo triviais de grandes quantidades de dados textuais ndo estruturados, de modo a se
conseguir um formato estruturado (Miller, 2004). O text mining desenvolve um processo muito parecido
com o data mining, abrangendo os mesmos propositos, e diferenciando-se apenas no tipo de dados a
processar. Em data mining sdo analisados dados estruturados e armazenados em base de dados,
enquanto em text mining tem-se uma colecado de dados nado estruturados (Tan, 1999; Sharda et.al.,
2014, pp.230).

A maioria dos trabalhos desenvolvidos no &mbito da descoberta de conhecimento concentram-
se em bases de dados estruturadas (Feldman et al., 1998), ignorando os dados nao estruturados, pois
estes sao dificeis de representar e de ser processados automaticamente (Mostafa, 2013). No entanto,
estes Ultimos expressam uma quantidade vasta e rica de informacdo de grande utilidade para as
empresas, apesar do seu formato ser dificil de decifrar automaticamente. Os textos possuem uma
estrutura linguistica destinada ao consumo dos humanos e nao do computador (Provost & Fawcett,
2013, p.252), pelo que esta sera a razdo pela qual o desenvolvimento dos trabalhos na area de text
mining apenas ter aparecido muito mais tarde, face ao do data mining (Hearst, 1999).

O text mining vem ganhando espago nos Ultimos anos como uma importante area de
descoberta de conhecimentos em dados ndo estruturados, onde 0 seu objetivo passa pela organizagao
de enormes quantidades deste tipos de dados que se encontram disponiveis dentro e fora das
organizagdes, como 0s provenientes dos sites da web. O text mining utiliza-os para obter conhecimento
capaz de resolver problemas do mundo real (Godbole et.al., 2010) e oferece inUmeros beneficios as
organizagdes, principalmente para as que lidam diariamente com grandes quantidades de dados
textuais. Um exemplo muito interessante é partilhado por Sharda et.al., (2014, p. 230) no qual se usa
um formulario de escrita livre dado a um cliente, como 0s que se encontram em muitos servigos de
atendimento ao cliente, dizendo, por exemplo: “queremos melhorar, deixe-nos a sua opiniao”. O cliente
expde por escrito e pelas suas préprias palavras, o que pensa sobre os produtos € servicos da empresa
em causa ou até mesmo a sua opiniao sobre a empresa em si. Com o fext mining € possivel analisar o
conteudo deste formulario ou de qualquer outro documento textual (Abrahams et.al., 2012).

O text mining também possibilita a descoberta de padrdes em sites a fim de extrair dados Uteis,
tais como: descrigao de produtos, langamentos de féruns, satisfagdo do cliente, etc., para diversas
finalidades (Jain et.al., 2013) como melhorar a estratégia de marketing e recomendar os produtos e
servi¢cos melhor classificados pelos consumidores. Segundo Linoff e Berry (2001, p.43), os motores de
busca, os agentes inteligentes e alguns mecanismos de recomendagao implementam text mining para
ajudar os utilizadores a encontrarem as informagdes certas no meio da enorme quantidade de dados
produzida pela web. Alguns motores de busca ou de recomendagéo de paginas utilizam esta tecnologia
para ajudar os utilizadores a encontrar o que procuram na Internet. Com isso sera possivel responder

a questdes como, por exemplo, onde se encontram os melhores restaurantes de uma dada regido.
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Com esta ferramenta é possivel extrair comentérios de clientes de diferentes sites para
descobrir o que eles pensam e determinar o sentimento subjacente a estes comentarios. Este tipo de
tarefa ja ndo é possivel de ser realizada recorrendo apenas as técnicas tradicionais de data mining (Liu,
2012) e em complemento sdo implementadas técnicas de analise de sentimentos que permitem
determinar o sentimento dos textos extraidos.

No inicio da sua exploracao, as aplicagdes de text mining usavam apenas o modelo bag-of-
words para estruturar os dados, tentando classifica-los com base em duas ou mais classes pré-
determinadas ou agrupa-los de forma natural (Sharda et.al.,2014, pp.233). Neste tipo de modelo, o
texto é representado como um conjunto de palavras, ignorando a gramatica e a ordem em que estas
aparecem no texto. Mais tarde surgiram alguns estudos que alertaram para o facto de o método bag-
of-words nédo ser capaz de produzir um contetdo suficientemente bom de informagéo para sustentar a
aplicacdo das tarefas de text mining, tais como classificacdo, associacdo, clustering, etc., pois,
naturalmente, os humanos ndo usam palavras sem uma certa ordem ou estrutura, estas sédo usadas
em frases que possuem estruturas semanticas e sintaticas. Assim sendo, as técnicas automaticas,
como o text mining, precisam de atingir um nivel para além da interpretacdo do bag-of-words e
incorporar mais estruturas semanticas nas suas operagdes. Com isso, a atual tendéncia do text mining
esta voltada para a inclusao de recursos e de técnicas mais avangadas, tais como o processamento de
linguagem natural (PLN) (Sharda et.al., 2014, pp.233) no processamento e andlise de dados.

Os dados a utilizar em text mining devem passar por varias transformacoes, na fase de pré-
processamento, a fim de construir um bom dataset que sera utilizado como input na construgao do
modelo. Esta tarefa é levada a cabo pelo Processamento de Linguagem Natural (Miller, 2005; Provost
& Fawcett, 2013, pp.253; Sharda et.al., 2014). O processo de text mining sera dividido em duas grandes
fases: a estruturacdo dos dados (Miller, 2005, pp. 104), seguida da extracdo de informacdo e
conhecimento através das ferramentas e técnicas de data mining (Sharda et.al., 2014, pp.230). A
aplicagao de PLN envolve andlise ndo estruturada ou linguagem natural gramaticalmente estruturada,
criando expressodes regulares que serao faceis de analisar pelo computador (Deepthi.V & Rekha, 2014;
Miller, 2005).

2.2.1 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

Considerado um componente muito importante do text mining que detém as principais tarefas
executadas na fase de pré-processamento, possibilitando um primeiro nivel de estruturagcao dos dados,
o PLN é um subcampo da inteligéncia artificial e linguistica computacional, constituido por um conjunto
de técnicas tedrico-computacionais que analisam e representam dados textuais com o objetivo de
compreender a linguagem humana natural, tornando-os faceis de serem manipulados pelos programas
computacionais. Este tem como objetivo ir além da manipulacao de texto orientado a sintaxe para uma
verdadeira compreensdo e processamento da linguagem natural, que considera contexto e restricdes
gramaticais e seméanticas, aproximando-se o mais possivel da linguagem humana (Sharda et.al., 2014,
pp.234).
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O processo PLN contempla varios niveis de conceitos linguisticos e desafios, tais como o
morfoldgico, que lida com tratamento das palavras, o léxico, que se refere a andlise do significado das
palavras e do part-of-speech, o sintatico, que trabalha a gramatica e a estrutura das frases, o fonético,
que lida com a pronuncia, o semantico, que traduz o significado das palavras e frases, o discurso, que
lida com a estrutura de diferentes tipos de texto e, por fim, o pragmético, que introduz o conhecimento
presente nas pessoas (Feldman, 1999). Mas nem todas estas areas sdo aplicadas ao text mining.

Um dos conceitos a ser utilizado no presente projeto é o part-of-speech tagging. Este é
considerado um processo muito dificil e complexo, uma vez que tenta marcar os termos com uma
caracteristica gramatical correspondente no texto, tais como nomes, verbos, adjetivos, advérbios,
pronomes, etc., isso porque o part-of-speech ndo depende apenas da definicdo do termo, mas também
do contexto em que este é usado. Este sera utilizado no projeto para a identificagdo das entidades
representadas no documento a analisar. Segundo a terminologia basica de text mining, um documento
€ uma peca de texto, quer seja grande ou pequeno, que pode ser uma simples frase ou 100 paginas
de um relatério. Um documento é composto por fokens ou termos individuais, sendo que estes figuram
como palavras. Um conjunto de documentos € denominado por corpus (do latim que significa “corpo”)
e o seu plural é corpora (Provost & Fawcett, 2013, p.253; Sharda et.al., 2014, pp.234).

Uma area proeminente que ja comegou a coletar os resultados e beneficios do PLN é o CRM
que, em termos gerais, tem como principal objetivo a maximizag¢éo do valor do cliente através de uma
melhor compreenséao e resposta eficaz as suas necessidades reais e percecionadas (Sharda et.al.,
2014, pp.234). Um sector muito importante do CRM, onde o PLN esté a ter um impacto significativo, é
na analise de sentimentos. A andlise de sentimentos € uma técnica usada para detetar opinibes
favoraveis e niao favoraveis relativamente a produtos e servicos usando um grande namero de fontes
de dados textuais, como exemplo, o feedback dos clientes sob a forma de publicagées no mundo virtual
(redes sociais, foruns, blogues, etc.). Tradicionalmente, o text mining tem sido utilizado para executar
a tarefa de analise de sentimentos sobre os dados dos social media, utilizando classificacdo de textos
para distinguir os comentarios que sdo positivos, negativos e neutros (Thiel etal., 2012; Asur &
Huberman, 2013). Utilizar os dados publicos disponibilizados online para executar a analise de
sentimentos reduz enormemente os custos, o esforgco e o tempo necessario para gerir pesquisas de

opinido publica em larga escala e questionarios (Bollen et.al., 2009).

2.2.2 Analise de sentimentos

Durante a ultima década, tem havido um interesse crescente na area do PLN, o principal aspeto da
analise de sentimento. As pesquisas variam de classificagao de nivel de documento (Pang & Lee, 2008)
a estudos de polaridade das palavras e frases (Liu, 2012; Sharda et.al., 2014, pp.253).

Com varias nomenclaturas como emotional polarity analysis, review mining, subjectivity
analysis, opinion mining e appraisal extraction (Liu, 2012; Sharda et.al., 2014, pp.253), a andlise de
sentimentos € considerada um processo que deteta automaticamente o conteddo emocional ou

opinativo presente num texto e determina a sua polaridade (Paltoglou & Thelwall, 2012). A polaridade
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dos sentimentos é uma caracteristica particular do texto, normalmente dicotomizado em positivo e
negativo, ou por um intervalo de valores, onde por exemplo com valores entre ]0, 1] o texto € positivo
e com valores entre [-1, 0[, o texto é negativo.

E dificil encontrar na literatura uma definicio de andlise de sentimentos que seja coerente e
comummente aceite pela maioria da comunidade cientifica. Existem muitas definicdes em que muitas
vezes esta é ligada ou confundida com outros termos como belief, view, opinion e conviction (Sharda
et.al,, 2014, pp.253). Mas de entre as muitas definicdes existentes, encontram-se algumas que vao
mais ou menos de encontro com a analise de dados e descoberta de conhecimento que fazem parte
do ambito do presente projeto. Por exemplo, Mostafa (2013) considera a andlise de sentimentos uma
técnica de descoberta de conhecimento automatica que visa encontrar padrées escondidos nos
inUmeros comentérios textuais. E acrescenta que, para se poder calcular o sentimento do texto obtido,
€ necessario compara-lo com um léxico ou um dicionario que determina a for¢a do sentimento. Ainda
outros autores defendem que este é um procedimento popular do text mining que permite ao utilizador
final descobrir rapidamente publicagcbes com conteldo altamente emotivo (Pang & Lee, 2008;
Abrahams et.al., 2012).

O sentimento tem algumas propriedades Unicas que o diferencia de outros conceitos que
podem ser identificados no texto. Normalmente o que se pretende é agrupar o texto envolvendo tépicos
e respetivas taxonomias que depois serdo classificados de acordo com o tipo de polaridade
predominante e respetivo valor. A classificacdo de sentimentos geralmente lida com duas classes:
positivo versus negativo, e com o intervalo de polaridades (Sharda et.al., 2014, pp.253; Prabowo &
Thelwall, 2009) ou até mesmo com um intervalo de for¢ca de opinido (Pang & Lee, 2008). O subito
aumento de interesses e atividades na area de analise de sentimentos a volta da extracdo automatica
de opinides, sentimentos e subjetividade de texto tem criado oportunidades e ameacas para as
empresas e individuos. Aqueles que o adotam e se aproveitam dele obterdo muitos beneficios, pois
cada opiniao colocada na Internet por um individuo ou empresa terd conotagées positivas ou negativas
que podem ser extraidas por outros para diversos fins, sendo a maioria para fins comerciais.

No que respeita ao ambiente empresarial, especialmente na &rea de marketing e CRM, a
andlise de sentimentos procura detetar opinides favoraveis ou desfavoraveis sobre produtos e servigos
especificos usando uma grande quantidade de dados textuais virtuais recolhidos dos social media,
como as redes sociais, sites de recomendagdes, féruns, blogues, etc. O sentimento que aparece no
texto pode ser caracterizado como explicito, onde a frase expressa diretamente uma opinido positiva
ou negativa, ou implicito, onde a frase implica um parecer positivo ou negativo (Liu, 2008, p.421). A
maioria dos trabalhos inicialmente realizados nesta &rea tem foco no primeiro tipo de sentimento por
este ser mais facil de analisar. Atualmente a tendéncia é implementar métodos analiticos considerando
as duas caracteristicas (Liu, 2008, p.426).

A maioria das pesquisas tem-se centrado em torno de comentarios sobre produtos com o
objetivo de prever se um consumidor recomenda o produto ou ndo, com base no contetdo dos textos.
Regra geral, é relativamente facil detetar se um comentario extraido de um site é positivo ou negativo,

simplesmente pela extracao da metadata especifica que acompanha o comentario, tal como o niumero
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de estrelas ou o0s polegares para cima ou para baixo (Paltoglou & Thelwall, 2012). Assim sendo, a
andlise de sentimentos é uma tarefa de classificacdo e representa o estudo computacional de
sentimentos, subjetividades, avaliagbes e emogdes expressas no texto. As empresas muitas vezes
gastam enormes quantias de dinheiro contratando especialistas que tentam encontrar opinides de
consumidores por meio de pesquisas e de grupos especificos.

Devido a complexidade do problema, manifesta nos conceitos subjacentes, expressdes em
texto e contexto em que o texto é expresso, ndo ha nenhum processo padronizado prontamente
disponivel para conduzir a andlise de sentimentos (Sharda et.al, 2014, pp.258). Na literatura
encontram-se muitos trabalhos direcionados para avaliar a polaridade do sentimento ao nivel do
documento (Pang & Lee, 2008; Sun et.al., 2014). A maioria das aplicagcoes de anadlise de sentimentos
pode ser classificada em quatro categorias distintas: comentéarios sobre produtos, comentarios sobre
filmes, extracdo de orientagbes politicas e previsdo do mercado de agbes (Mostafa, 2013). Neste
grande grupo destacam-se alguns trabalhos com resultado de sucesso na constru¢do de modelos de
andlise de sentimentos e andlise preditiva recorrendo as técnicas de text mining, como é o caso do
trabalho realizado por Thiel et.al., (2012). Nele, os autores aplicaram uma combinagéo das técnicas de
text mining, analise de sentimentos e network analysis sobre os dados do site “Slashodot”, utilizando a
ferramenta KNIME. Outros, como Asur e Huberman (2013) analisaram os tweets do Twitter e
construiram um modelo preditivo para prever com precisdo as receitas de bilheteira na semana de
estreia de alguns filmes. Estes tinham como objetivo observar se o conhecimento extraido dos tweets
poderia permitir uma previsdo razoavel do futuro no mundo real. Jansen et.al., (2009) também se
debrugaram sobre os tweets a fim de examinarem um mecanismo para a transmissédo WOM
relacionada com marcas e produtos especificos, enquanto examinavam a estrutura das publicacdes e
a mudanca de sentimentos.

No que respeita a aplicagéao destas técnicas na area do turismo, nao foram encontrados muitos
suportes na literatura. As primeiras publicacdes feitas na area surgiram em 2007 onde trés das quais
abordaram a influéncia inesperada dos social media nas empresas e industria do turismo (Zeng,
Gerritsen, 2014), indicando que tanto as empresas como a industria estavam a perder controlo sobre o
gue estava a ser escrito online em relagcdo as mesmas (Dwivedi et.al., 2007), e que a indUstria seria
confrontada com as consequéncias, caso os comentarios online nao fossem devidamente geridos, pois
os blogues nao tém apenas impactos positivos, mas também negativos (Thevenot, 2007). Os autores
concluiram que o crescimento e o impacto dos social media no turismo e na hospitalidade ndo deveria
ser ignorada. Além disso, os social media necessitam de ser constantemente monitorizados pelo
turismo com respostas e interagdes (Grant-Braham, 2007) em tempo real.

Blair-Goldensohn et.al., (2008) apresentaram um trabalho onde utilizaram os dados do Google
Maps como input na construgdo da andlise de sentimentos, de forma a analisar os sentimentos dos
consumidores em relagao a hotéis, lojas e restaurantes, determinando o valor das polaridades (positivo
/ negativo). O sistema desenvolvido foi capaz de resumir o sentimento em relagao a diferentes aspetos
dos servigos prestados, como preco e ambiente. Pekar e Ou (2008) fizeram uso das técnicas de andlise

de sentimentos para avaliar 268 comentarios de clientes de grandes hotéis publicados no site
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epinions.com. Os autores utilizaram recursos como comida, servico de quartos, instalagbes e preco
para analisar automaticamente os sentimentos expressos para cada um deles.

Mais na vertente do estudo do presente projeto surge a investigacdo de Bakhshi et.al., (2015)
que também estudou a Yelp para perceber quais os componentes de um comentario de alta qualidade
definida pelos consumidores e maximizar a qualidade dos comentérios dentro da comunidade.
Analisaram 230.000 comentarios os respetivos votos (useful, funny e cool) e mais componentes que
constituem um comentario publicado. Os autores descobriram que os membros mais ativos e regulares
da comunidade sdo os que mais contribuem para a boa qualidade dos comentarios e que os
comentarios mais longos tém maior probabilidade de serem populares, recebendo estrelas e votos e
que os comentarios considerados “useful” tendem a ser os primeiros a serem vistos. A contribuicao
deles passa pelo incentivo aos membros da comunidade a publicarem comentarios com mais qualidade
e eficacia.

As ferramentas aplicadas neste tipo de processos utilizam predominantemente técnicas
baseadas em diciondrio e de aprendizagem automatica®, ou seja, utilizam dados encontrados em
recursos lexicograficos para atribuir sentimentos para um grande nimero de palavras (Lawrence,
2014). Juntamente com um conjunto de algoritmos desconhecidos, essas ferramentas determinam a
polaridade de um determinado documento, classificando como sendo positivo, negativo ou neutro. No
entanto, a maioria das ferramentas de analise de sentimento oferecem uma classificagdo avancada
dos sentimentos que vai "além da polaridade". Por exemplo, algumas ferramentas analisam os estados
emocionais, tais como triste, feliz ou com raiva, enquanto outras determinam o sentimento de uma frase
com pontuagéo especifica de sentimento.

Abeywardena (2014) apresentou um estudo onde explorou a opinido publica sobre os termos
“MOOC” e “OER” com base nos tweets com periodos de 6 € 12 meses, respetivamente. Utilizou text
mining para analisar os tweets e empregou o software Semantria para executar a andlise de
sentimentos, e com isso compreender como as percegdes publicas vao mudando durante o periodo. A
construgao de um modelo de andlise de sentimentos esté fora do A&mbito deste projeto, onde apenas
sera utilizado o modelo incorporado no Semantria, perguntando qual o sentimento dos comentérios
presentes na amostra a analisar.

Uma ferramenta de andlise de sentimentos habilmente implementada apoia essas empresas a
economizar dinheiro e a antecipar o mercado. Utilizando como exemplo um comentério de um site de
recomendagdes (Figura 3), a ferramenta de analise de sentimentos a utilizar no projeto (Semantria),

identifica qual o sentimento dominante do comentario.

® Tradugéo adoptada para o termo “Machine Learning”.
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I have had difficult experiences my last three times here. First time they forgot an
itemn | had ordered, they were very apologetic and offered a free shake which |
appraciate but did not accept. My second time their diet coke was not working. Most
recently they were out of large cups. In all these are not huge prablems, but it seems
like whoever is running the place is letting it fall apart.

Figura 3 — Exemplo de interpretacédo de textos com base na analise de sentimentos

Neste exemplo, o consumidor expressa uma opiniao claramente negativa da experiéncia que
teve da sua ida a um restaurante. Os termos “difficult experiences”, “not accept” e “fall apart” foram
determinantes para a classificagdo do documento onde as frases positivas “appreciate” e “not huge
problems” ndo foram suficientes para inverter a classificagdo. Na execugéo da analise de sentimentos,
qguanto mais avangado o Iéxico, mais detalhados podem ser a andlise e os resultados (Thiel et.al.,
2012). Cada frase de um documento é Unico, composto por nome, verbo, adjetivo, proposicoes, etc.,
cada nome representa uma entidade, e num documento pode-se analisar o sentimento do documento
num todo e de cada entidade em particular. Os sentimentos s&o reforgados ou enfraquecidos pelos
adjetivos, que podem ser positivos ou negativos. Analisar os sentimentos nao é tarefa facil, pois as
frases muitas vezes sdo ambiguas ou irbnicas, o que muitas vezes ndo produz o resultado pretendido.

As técnicas utilizadas na classificagdo de sentimentos s&o principalmente baseadas em
métodos heuristicos e em aprendizagem automatica (Wang et.al., 2014). Os métodos heuristicos
geralmente empregam |éxicos pré-definidos e regras de célculo com base no ndmero total de
sentimentos positivos ou negativos (Pang & Lee, 2008), enquanto a abordagem de aprendizagem
automatica tem recebido atencado significativa para a classificacdo de sentimentos devido ao seu
desempenho na classificagdo predominante (Pang & Lee, 2008). Através da construgdo do modelo
preditivo, com recurso ao conjunto de dados marcados como dados de treino, pode ser possivel
modelar mais recursos e adaptar-se as mudangas dos inputs mais robustamente, dando-lhes uma
vantagem em comparagao com os métodos heuristicos (Sun et.al., 2014).

A semelhanca de Bakhshi et.al., (2015), o presente projeto também estudara os comentarios
da plataforma Yelp analisando 14.000 comentarios apenas com foco nos seus votos “useful”, onde
agrupara os comentarios em topicos diferentes e depois analisara os votos e sentimentos de cada um
dos topicos. E no fim, com base no voto “useful” dos comentarios dados pelos consumidores sera
construido um modelo capaz de prever quais os principais termos para determinar a utilidade de

comentarios futuros.
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3 Metodologia

Como referido no Capitulo 1, a metodologia a seguir na etapa do desenvolvimento do presente projeto
€ o CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining), por ser uma metodologia standard
aplicada a extracdo de conhecimento dos dados (Piatetsky, 2014; Sharda et.al., 2014, p.244). Esta
encontra-se dividida em seis fases, tratando-se de um processo interativo e iterativo, ndo sequencial,
em que as diferentes fases podem ser executadas mais de uma vez dependendo dos resultados obtidos
nas fases seguintes (CRISP-DM, 2000; Larose, 2006). A Figura 4 apresenta a metodologia seguida no
presente projeto adaptado do CRISP-DM, contemplando as principais tarefas desenvolvidas no
processo de text mining defendidas por Sharda et.al. (2014, p.244-252).

Avalisgiio ’__//

Estruturacio dos dados textuais

Redugio de dimensionalidade\ ﬁ;se de dados textual \

Part-of.speach Document-by-term matrix

- Extrair entidades - M-gramas { minimo guatro letras)
- TF-IDF

Corpus

- Reduzir o texto a mindscula M

- Remover espagos em hranco - Gerartdpicos

- Rerover pontuagén - Profiling

- Remover ndmeros

- Remaver stopwords

- Remover termaos irrelevantes
- Transfanmar tenmoas

Qplicar stermming / Qnﬂruir 0 datasetinput /

Processamento de Linguagem Natural

Andlise de sentimentos
- Sentimento dos documentos
- sentimanto das entidades

Figura 4 — Metodologia
Fontes: Adaptado de CRISP-DM (2000); Miller (2005); Bollen et.al. (2009); Sharda et.al. (2014)

A primeira fase da metodologia refere-se a Compreensdo do Problema e a sua
contextualizacdo, onde é definido o problema e os objetivos propostos. Na fase seguinte é feita a
compreensao dos dados recolhidos, incluindo uma avaliagao prévia da qualidade dos dados. Segue-
se a fase dedicada a Preparacdo de Dados, sendo esta considerada uma fase essencial para o
desenvolvimento do projeto. Como se pode observar na Figura 4, nesta fase recorre-se ao software R

para a execugao das técnicas de text mining. Entre elas encontra-se a representacao do Bag-Of-Words,
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o calculo do TF-IDF, os N-Grams, o Stemming, o Named Entity Extraction e o Topic models (Provost &
Fawcett, 2013, p.251), que culminam no esforgo para a estruturagéo dos dados. Uma vez estruturadas
serdo entdo, aplicadas técnicas de classificacao para tentar encontrar o melhor modelo de classificagao
dos comentarios de acordo com os votos (useful). Mas, ainda antes da criacdo dos modelos sera feita
a analise de sentimentos com o auxilio do software Semantra onde sera determinada a polaridade dos
sentimentos (positivo, negativo e neutro) de cada comentério, topico e entidade.

Na fase de Modelacdo sao aplicadas diversas técnicas de aprendizagem e algoritmos que
permitem obter modelos alternativos recorrendo-se ao software Modeler. Durante esta fase € muito
frequente ter de voltar a efetuar atividades de pré-processamento (Piatetsky, 2015), uma vez que
podem ser identificadas varidveis com pouca importancia para o modelo.

Os resultados obtidos sao avaliados com base em métodos de validacao ou teste (fase de
Avaliacdo), ou seja, estes sdo confrontados com conhecimento prévio e é feita a revisdo dos passos
efetuados na construcdao do modelo, a fim de verificar se o resultado do modelo se encontra alinhado
com 0s objetivos propostos.

A fase de Implementacao é reservada a apresentacao dos resultados obtidos da modelacgéo.
Tal como em todas as metodologias, o CRISP-DM também nao garante resultados, mas permite
disciplinar o processo de desenvolvimento de um modelo alinhando-o com os objetivos do projeto
(Piatetsky, 2015).

A escolha dos softwares esté relacionada com o facto de estes serem os mais utilizados, com
sucesso, na area do text mining. O R lidera o ranking das ferramentas mais utilizadas no
desenvolvimento de projetos de text mining (Piatetsky, 2015), enquanto o Semantria pertence a
Lexalytics, lider na industria de transformagéo de textos e andlise de sentimentos. A IBM SPSS Modeler
€ uma poderosa ferramenta de analise preditiva que oferece um vasto leque de algoritmos e técnicas

gue permitem obter os melhores resultados de analise.

3.1 Compreensao do problema

A quantidade de dados existentes em formato eletrénico ndo estruturado tem vindo a crescer ao longo
dos tempos e outrora a sua importancia foi ignorada, perdendo-se assim um grande contributo para o
negocio das organizacdes em geral. Como anteriormente referido, a capacidade do ser humano para
processar informacgdo € limitada. Ler, compreender e sintetizar gigabytes de textos diariamente é uma
tarefa com uma densidade de informacao impossivel de interpretar. Isto levou a que muitas informacdes
ficassem por encontrar e como consequéncia muitas oportunidades fossem provavelmente
desperdigcadas.

Para tentar combater este desperdicio, varios investigadores vém ganhando interesse na
exploracdo de estratégias para a gestdo de informacdo a fim de estabelecer uma certa ordem no
crescente volume de dados néo estruturados. Este fendmeno deve-se ao surgimento da Web 2.0 e dos
social media que também ndo param de crescer proporcionando nos ultimos anos um aumento

significativo de comentarios online que estdo cada vez mais acessiveis aos consumidores, ajudando-
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os e influenciando-os nas suas tomadas de decisdo. Os comentarios ajudam, por um lado, as empresas
arecolher informagbes quanto a percecdo dos consumidores em relagdo aos bens e servigos. Por outro
lado, ajudam e influenciam os consumidores a centrarem a sua aten¢ao nas recomendagdes que
poderao estar mais alinhadas com o preenchimento das suas necessidades, recomendagdes essas
gue séo o resultado da filtragem de uma grande quantidade de informacéo que podera nao responder
a essas necessidades. No entanto, neste ambiente de informagédo complexa pode-se encontrar muita
informacao que carece de confiabilidade, fidedignidade e utilidade (Hajas et.al., 2014) dos comentérios
encontrados, pelo que é importante questionar se todos estes comentarios serdo Uteis para os
consumidores.

Hoje em dia, todos os consumidores e empresas estdo dependentes da resposta a esta
questdo, mas para a industria turistica esta resposta é essencial para continuar a crescer, pois 0s
turistas necessitam de garantias dos bens e servigos que estdo prestes a adquirir e as empresas
turisticas necessitam de testemunhos de clientes satisfeitos para aumentarem a sua confianca e
credibilidade.

Para ajudar nesta questdo, surgiram varios sites de comentarios online entre 0s quais as
plataformas de recomendagdo que se preocupam em, para além de disponibilizar os comentarios
atualizados, tentar garantir que estes sejam de facto Uteis para a tomada de decisdo. Mas infelizmente
nem sempre isso acontece e mediante a abundéancia de contelidos gerados pelos consumidores, para
cada opinido interessante ou comentario Util, ha contetdos e opinides que sdo indteis, subjetivos ou
enganosos. E filtrar grandes quantidades de comentarios para identificar uma informagao que seja util
€ um processo tedioso e propensos os erros (Bakhshi et.al., 2015). Um exemplo de mecanismo de
avaliagao dos comentarios sao os votos e um dos sites que o disponibiliza é a plataforma Yelp.com.
Esta permite que os consumidores classifiquem um comentario como funny, cool e/ou useful.
Compreender estes votos pode ajudar as plataformas de recomendagao a desenhar mecanismos para
melhorar a qualidade das publicagbes (Bakhshi et.al., 2015).

No presente trabalho, pretende-se responder a questéo de investigagdo: Quais os termos que
determinam a utilidade de um dado comentario publicado pelo consumidor? A maior preocupacao do
projeto passa por distinguir, no meio de uma grande quantidade de comentarios, os que sao Uteis quer
para os consumidores como para as empresas, auxiliando-os nas suas tomadas de decisdes futuras.

Mais antes sera respondida a questao: Qual o sentimento que caracteriza cada um dos comentarios?

3.2 Compreensao dos dados

Os dados utilizados foram obtidos através da plataforma Yelp na parte do Yelp Dataset Challenge®.
Estes formam uma cole¢éo de ficheiros .json divididos entre user, business, review, check.in e tip. Mas

como o objetivo do presente projeto € analisar os comentarios ndo estruturados, os dados obtidos foram

5 https://www.yelp.com/dataset_challenge
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todos do dataset Yelp_academic_dataset review.json onde se encontra o conteudo dos comentérios e

0s respetivos votos useful. Este encontra-se estruturado de acordo com a Figura 5.

==

"type': 'review’,

'business_id': (encrypted business id),
‘user_id': (encrypted user id),

‘stars': (star rating, rounded to half-stars),
"text': (review text),

'date': (date, formatted like '2812-832-14"),
‘votes': {{vote type): {(count)},

[—

Figura 5 - Estrutura do dataset yelp_academic_dataset_review.json

O dataset é constituido por um total de 1.569.264 comentarios sobre as mais diversas
empresas em redor das universidades de Pittsburgh, Charlotte, Urbana-Champaign, Phoenix, Las
Vegas e Madison nos Estados Unidos. Cada observacao do dataset é caracterizado por 10 variaveis:
user_id, review_id, stars, date, text, type, business e votes, sendo o votes dividido em: funny, useful e
cool. O user_id serve para associar o comentario a outros do mesmo consumidor e o business_id para
associar o comentario a outros da mesma empresa.

Por ser um dataset muito grande e por ndo haver recursos suficientes para analisar a totalidade
dos dados, foi necessario extrair uma amostra aleatéria com informacao passivel de ser analisada em
tempo util pelos algoritmos apresentados com os recursos tecnolégicos disponiveis e pelo software
Semantria, que na altura do desenvolvimento do projeto oferecia uma capacidade maxima para trial de
15.000 registos. O objetivo do projeto passa, entdo, pela elaboracdo do relatério de sentimentos,
construgao do dataset que sera o input na constru¢do do modelo e a construgdo do modelo em si,
usando uma amostra de 14.000 registos, que seja capaz de prever a utilidade de um qualquer novo
comentario do utilizador, olhando para os seus termos mais frequentes. A Tabela 1 apresenta a

descrigdo de cada uma das variaveis do dataset original.

Tabela 1 — Variaveis do dataset

Review
Nome da variavel Descrigéo
funny Numero total de votos funny
votes useful Numero total de votos useful
cool Numero total de votos cool
user_id Cadigo unico que permite identificar cada utilizador
review_id Cadigo unico que permite identificar cada comentario
stars Numero de estrelas que classifica o0 comentario (1-5)
date Data em que foi publicado o comentario
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Review

Nome da variavel Descrigéo
text O contetido do comentario
type Tipo de objeto dataset (review)

. . Cédigo unico que permite identificar a empresa sobre a
business_id . »
qual recai o comentario

A Tabela 2 apresenta alguns valores de anadlise descritiva de cada uma das variaveis
apresentadas na Tabela 1. Nota-se que num total de 14.000 comentarios a média dos votos (qualquer
um) ndo atinge sequer os 2 valores. Um valor muito baixo para um méaximo acima dos 30. Isto deve-se
ao facto de mais de 90% dos comentarios apresentarem valores de votos iguais ou muito proximos de

zZero.

Tabela 2 — Analise descritiva das variaveis

Varaveis Min. Max. Média Desvio n
padrao
votes_funny 0 53 0,49 1,64 -
votes_useful 0 38 1,09 2,19 -
Votes_cool 0 50 0,6 1,71 -
user_id - - - - 14000
review_id - - - - -
stars 1 5 3,75 1,31 -
date 29-09-2006 = 08-01-2015 - - -
text - - - - 14000
type - - - - 14000
business_id - - - - 14000

De entre estas variaveis, foram selecionadas as variaveis text e votes_useful. O votes_useful
sera a variavel objetivo do projeto. Como se pode verificar na Figura 6, esta apresenta uma distribuicao
completamente enviesada para a direita, onde apenas o zero representa 51% dos votos e 49% dos
votos sdo distribuidos pelos outros nimeros, sendo que o maior nimero de votos ocorre uma Unica
vez, ou seja, quanto maior o nimero de votos menor ¢ a sua frequéncia. O que significa que os elevados

nameros de votos tém menor probabilidade de acontecer.
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Frequéncia
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Numero de votos
Figura 6 — Distribuicao da variavel target (votes_useful)

Para além do dataset uma outra informagao muito importante também foi obtida. Trata-se das
diferentes categorias pelas quais se agrupam os diferentes negocios na Yelp. Estas categorias
encontram-se divididas em 22 categorias principais: Active Life, Art & Entertainment, Automotive,
Beauty & Spas, Education, Event Planning & Services, Financial Services, Food, Health & Medical,
Home Service, Hotels & Travel, Local Flavor, Local Services, Mass Media, Nightlife, Pets, Professional
Services, Public Services & Government, Real Estate, Religious Organizations, Restaurants e
Shopping. Para além disso, cada uma destas categorias principais sdo divididas em subcategorias
formando um total de 498 categorias secundarias e algumas delas ainda contém categorias terciarias
num total de 178 categorias. Estas categorias serviram de base para a escolha dos topicos onde se
agrupam os diferentes comentarios e foram também uma peca muito importante no processo de

profiling.

3.3 Preparacao dos dados

Considerada uma das fases mais importante, esta tem como principal objetivo estruturar o texto de
forma a ser manipulado pelos algoritmos de extracdo de padrdes (Liu, 2008, p.450). Esta etapa
normalmente diferencia os processos de text mining dos de data mining uma vez que num projeto de
data mining os dados, regra geral, ja se encontram estruturados.

@) processo  teve inicio  com a importacao de todo o ficheiro

Yelp_academic_dataset _review.json no R recorrendo ao package jsonlite através da fungao stream_in
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(Ooms et.al., 2015). O ficheiro .json foi finalmente convertido para .csv para ser mais facilmente gerido
e analisado no R.

Tendo a amostra, para esta primeira fase de pré-processamento de dados foi criado um dataset
s6 com a variavel text e com ele foi construido o corpus onde foram aplicadas transformacoes
detalhadas em pormenor por Graham (2014):

e Conversao para minuscula;

¢ Remogéo de nimeros;

e Remocéao de pontuagao;

e Remocao de stopwords (Liu, 2008, p. 199);

e Remogdo de mais palavras considerados irrelevantes para a andlise e diretamente

relacionadas com, por exemplo: yelp, URL e yummy;

e Transformacdo de alguns termos considerados importantes (Bollen et.al, 2009). Por

exemplo, passar todos os bbq para barbecue;

e Aplicacao do processo de stemming (Liu, 2008, p.200) e,

e Remocéao de espagos em branco.

A remogéo da pontuagéo permite eliminar todos os sinais de pontuagéo, as chavetas, as aspas,
os asteriscos, etc. Com a sua execugao, e uma vez que ja se sabe que os comentarios muitas vezes
sdo escritos sem nenhuma regra, detetou-se que algumas palavras ficavam coladas umas as outras
como demostra a Figura 7. Isto porque depois do caracter ponto ndo existia espaco antes de comecar
a frase seguinte. Este facto produzia termos incorretos e muito longos prejudicando assim um pouco a
andlise. Uma solugéo encontrada foi a de substituir as pontuacgdes por um espag¢o em branco em vez
de as remover.

great atmosphere to hang out the back
= patio. inside is what you would expect to
find in any other bar.

Transformacdo indesejada

great atmosphere to hang out the back
- paticinside is what you would expect to
find in any other bar.

Figura 7 — Exemplo de uma transformacao indesejada

A remocao das stopwords consiste na eliminacao de tudo que sejam verbos auxiliares, artigos,
pronomes, preposicdes, interjeicdes e mais termos comuns e irrelevantes (Liu, 2008, p.199). Notou-se
que por alguma falha no R, nem todas as stopwords estavam a ser removidas, pelo que depois da

execucao do cédigo, procedeu-se a remogdo de mais algumas recorrendo a cédigo feito a medida,
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mesmo depois da construgdo da DTM. Isto € um dos processos que obrigou também a voltar atras e
fazer alteragbes, voltando a correr o cédigo. O processo de stemming permite que palavras
semelhantes sejam reduzidas aos seus radicais, a fim de ndo serem identificados como sendo
diferentes. O algoritmo de stemming elimina os prefixos e sufixos de cada termo. Por exemplo, as
palavras singer ou singing sao reduzidos ao seu radical sing (Porter, 1980; Liu, 2008, p. 200).

Seguidamente as transformagoes foi construido o Document-by-term matrix (DTM) aceitando
unigramas e bigramas nao inferiores a trés carateres. Esta €, provavelmente, a forma mais comum de
estruturar os dados contidos no corpus, onde as linhas representam os documentos, as colunas
representam os termos, e na sua intercegdo se encontra o valor da frequéncia absoluta do termo no
documento (Feinerer et.al., 2008).

Numa primeira analise sobre a DTM detetou-se que a transformagao deu origem a um ndmero
muito elevado de termos, gerando um elevado grau de dispersdo contendo termos muito extensos
(Figura 8). Estes resultados sao problematicos uma vez que indica a existéncia de termos que
raramente sdo mencionados nos comentarios e que podem ser pouco relevantes para a analise. Para
obter uma matriz mais consistente procedeu-se a alteragdo de alguns parametros tais como: (1) no
“tokenize” foi indicado um limite de ngramas de 1 até 3 bigramas no maximo, (2) estabeleceu-se que o
tamanho minimo do termo (minWordLength) a ser considerar seria 4, (3) 0 minimo de frequéncia do
termo no documento (minDocFreq) seria 2 e (4) voltou-se a executar os métodos stemming, stopwords

e removeNumber que ja tinham sido aplicados sobre o corpus.

DocumentTermMatrix (documents: 14000, terms: 1361009)

Non-/sparse entries: 2426985/19051699015 ‘I"
Sparsity - 100% - |
Maximal term length: 96— ——— '
Weighting - term frequency (] ———— Problematico

weighting = Tfldf;
minWordLength = 4;
minDocFreq = 2;
stemming =T,
stopwords =T;

DocumentTermMatrix (documents: 14000, terms: 625851) removeNumbers =T

Mon-/sparse entries: 1080455/8760833545

Sparsity - 100%
Maximal term length: 55
Weighting - term frequency (if)

Figura 8 — Melhorias aplicadas ao DTM

Como se pode verificar na Figura 8 a DTM revelou que para os 14.000 documentos foram
detetados 625.851 termos com 100% de disperséao.

Geralmente, o desempenho dos algoritmos de reconhecimento de padrées é muito prejudicado
com base de dados dispersas e de alta dimensionalidade. A grande dimensionalidade provoca um alto

custo computacional, tornando a execugao dos algoritmos muito lenta e até invidvel em varios casos
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(Feinerer et.al., 2008). Perante este cenério, € fundamental a aplicacdo de técnicas de redugédo da
dimensionalidade, ou do numero de termos, para melhorar a eficacia e eficiéncia dos algoritmos de
reconhecimento de padrdes. O objetivo é utilizar apenas os termos mais relevantes para representar
os documentos no dominio do problema (Feinerer et.al., 2008).

Isto levou a que fosse aplicada uma medida para reduzir a dispersdo. A medida adotada foi o
Term Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF) (Blei & Lafferty, 2007) que combina a
frequéncia do termo com o inverso da frequéncia do documento, favorecendo termos com alta
frequéncia de documento e que apresentam uma distribuicdo ndo uniforme ao longo do dataset. E
usado para eliminar os termos que se repetem bastante num Unico documento, mas muito pouco nos
restantes documentos do corpora. Com a aplicagdo desta técnica apenas os termos com frequéncia no
corpora superior a mediana (Grin & Hornik, 2011) continuaram a fazer parte da DTM. Depois deste
processo a DTM ficou reduzida a 13.917 documentos para 339.928 termos.

Sobre a DTM procedeu-se a uma analise que permite ver a correlagao entre os termos através
da funcao findAssocs (x, terms, corlimit), onde o x deve ser substituido pela DTM, terms deve ser o
termo em analise e no corlimit deve ser indicada a percentagem minima de correlacao que se pretende
encontrar. A Tabela 3 apresenta os trés termos mais fortemente correlacionados com os 10 termos
mais frequentes do corpora apresentados pelos seus radicais, resultado da aplicagéo do stemming ao

corpus.

Tabela 3 - Os termos mais correlacionados com cada um dos 10 termos mais frequentes

Termos Termos correlacionados %
Pizza pizza 0.6
Pizza Pizza place 0.44
Crust 0.36
Burger burger 0.51
Burger Burger fri 0.41
Fri burger 0.31
sanduwich Sandwich sandwich 0.34
Sandwich place 0.32
Roll 0.46
Sushi Sushi place 0.46
Sushi chef 0.44
Steak
Roll roll 0.52
Roll Sushi 0.46
Sushi roll 0.4
Breakfast Breakfast buffet 0.31
Place breakfast 0.31
Coff Coff shop 0.41
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Termos Termos correlacionados %

Coff coff 0.33
Show show 0.43
Show Cirqu 0.34
Show time 0.34
Car car 0.46
Car Work car 0.41
Car problem car 0.39

Esta tabela mostra que os termos do corpora, no geral, ndo apresentam uma correlagao muito
forte, ou seja, sdo raros 0s casos em que a correlagédo € superior a 0.5% e mesmo assim os resultados
apresentados ndo sdo casos comuns, uma vez que as correlagdes mais fortes sédo detetadas entre os
mesmos termos (exemplo: o termo pizza, esta fortemente correlacionado com o termo pizza pizza). A
diferenca é que o termo da correlagdo é um ngrama mal formado na constru¢cdo da DTM e pode-se
verificar que ha termos que ndo estdo minimamente correlacionados com nenhum dos termos
existentes no corpora (Steak). No geral, pode-se dizer que em todo o corpora os termos tém uma
correlagdo muito fraca.

Depois de verificadas as correlagdes foi feita uma analise de frequéncia dos termos que deu
origem ao wordcloud. Os primeiros graficos construidos serviram para detetar os termos que ndo sdo
relevantes para a analise, porque fazem parte do processo, e termos que sao stopwords que nao foram
detetados e removidos anteriormente na limpeza do corpus. Para tentar eliminar estas falhas, com o
intuito de melhorar a analise, todo o processo atrds foi repetido até este ponto. O resultado é
apresentado na Figura 9 contemplando apenas os 68 termos (com stemming) mais frequentes
(frequéncia minima de 200), onde o tamanho das letras € proporcional a frequéncia de cada termo (os

termos mais salientes ocorrem com maior ocorréncia).
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Figura 9 - Wordcloud com os radicais dos 68 termos mais frequentes

Apesar de o projeto estar voltado para os comentarios relacionados com os varios produtos
turisticos, na amostra em analise os comentérios predominantes estdo, na sua maioria, relacionados
com area da restauracdo abordando os diferentes restaurantes, e realgando os diferentes pratos e
servigos prestados. Como resultado, o wordcloud manteve o foco nos termos mais relacionados com
esta area.

Tendo terminado a analise sobre a DTM, o proximo passo foi agrupar os termos em diferentes
tépicos de acordo com a correlagéo existente entre os termos. No inicio, os clusters na area de text
mining eram construidos com base em algoritmos de clustering tradicionais (Guerreiro, Rita, &
Trigueiros, 2015). Entretanto surgiram na literatura modelos que permitem uma analise de pertenca
mixed (um termo pode estar em varios clusters) ao invés da tradicional andlise de pertenca individual
(um termo pode estar apenas em um unico cluster) (Blei & Lafferty, 2007; Griffiths & Steyvers, 2004),
Um destes modelos é o topic models (Guerreiro et.al., 2015), um modelo probabilistico que permite
descobrir a estrutura semantica subjacente da colegcao de documentos com base na analise Bayesiana
(Blei & Lafferty, 2009). Este modelo tem sido aplicado a varios tipos de documentos, incluindo e-mails,
trabalhos cientificos (Blei et al. 2003; Griffiths & Steyvers, 2004) e arquivo de jornais (Wei & Croft 2006).
O Topic Models permite que os termos pertengcam a varios topicos em simultaneo (Griin & Hornik,
2011). Cada tépico representa uma distribuicdo de termos onde cada termo tem uma probabilidade
diferente de pertencer a esse topico. Um dos algoritmos de cluster de topic model mais commumente
usado é o Correlated Topic Model (CTM) (Blei & Lafferty, 2007). Este algoritmo é baseado no Latent
Dirichlet Allocation (LDA), onde se assume que os tépicos sdo independentes (Blei & Lafferty, 2009).
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O CTM apresenta claras vantagens sobre os tépicos de bag-of-word localizados pelo LDA (Blei
& Lafferty, 2007), sendo uma delas a eficacia em termos de perplexity relativamente ao LDA (uma
medida comummente aplicada a fim de determinar o quao bem o modelo prevé as restantes palavras
que irao aparecer num determinado topico depois de observar uma pequena parte dela) (Guerreiro,
Rita, & Trigueiros, 2015). Os autores de CTM compararam ambos os algoritmos (LDA e CTM) e
descobriram que o CTM reduz a perplexity sobre o LDA pelo menos em 10% (Blei & Lafferty, 2007). O
namero de clusters, para o presente projeto, foi determinado com base na avaliagdo dos valores da
média apresentada no gréfico do log-likelihood, onde foi avaliado como estes valores se alteram a
medida que iam sendo aumentados os nimeros de clusters. O numero ideal de clusters é determinado
quando a variabilidade explicada nao se altera significativamente com o incremento de clusters
(Guerreiro et.al., 2015).

De forma a testar potenciais modelos CTM com clusters que variaram entre os modelos com
apenas 2 topicos e modelos com 60 topicos, e assim avaliar a sua log-likelihood e perplexity, foi
necessario executar varios modelos com um esforgo computacional bastante elevado (72 horas de
processamento de maquina). A Figura 10 apresenta o gréafico da média do log-likelihood e perplexity

com a média de 60 provaveis topicos.

2600 =

0.020 =
2250 -

Alpha
Perplexity

0015 = 2000 -

1750 =
0.010 =

T v v * — T v v ' —
10 20 30 40 50 60 H 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
MNumber of Topics MNumber of Topics

Figura 10 — Valores de Log-likelihood (Alpha) e Perplexity do CTM por nimero de tépicos

De acordo com o grafico da Figura 10, o nimero de topicos ideais situa-se entre os 15 e os 25.
Assim, optou-se por considerar 20 tépicos na tentativa de os comparar com as 22 categorias de negécio
apresentados no site na Yelp’.

Apesar de inicialmente se terem construido 22 topicos com o intuito de replicar as categorias
de negocio da Yelp referidas anteriormente, entretanto os tépicos gerados nao apresentavam grandes

diferencas entre si e acabavam por repetir muito os termos. Desta forma, através de uma analise de

7 https://www.yelp.com/developers/documentation/v2/all_category_list
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sensibilidade optou-se por manter os 20 topicos, que embora também apresentem algum desequilibrio,
tém menos repeticdes de termos pelos diferentes tdpicos. Uma comparagao inicial dos tépicos gerados
com as categorias da Yelp sugere que cada um dos topicos ndo tem uma correspondéncia direta com
cada uma das categorias apresentadas. A amostra com os tépicos gerados pelo algoritmo de topic
models representa mais a categoria Restaurants, como é o caso dos tépicos Japanese Restaurant,
American Restaurant, Mexican Restaurant, Steak house, Pizza restaurant, Fast Food Restaurant,
Buffet, e ltalian Restaurant. Refletindo a categoria Food estdo os topicos French Bakery e Food.
Relacionados com a categoria Arts & Entertainment estdo os tépicos Music Venue, Casino e
Entertainment e a categoria Hotel & Travel esta representada pelos topicos Hotel e Air Travel.

Os restantes tdpicos apresentam uma mistura de categorias pelo que é mais dificil determinar
a qual pertencem univocamente. No entanto, uma analise de sensibilidade sugere que seria 16gico
pertencerem a categoria Shopping por ser uma categoria que engloba varias areas. Se a categoria
Shopping for pensada como 0 nome dado aos grandes espagos comerciais que existem, entdo faz todo
o sentido relaciond-la com os tépicos High Class Place, Meeting Place, Shopping Center, Lounge Area
e Restaurant and Nails Salon. Com isso conclui-se que das 22 categorias apenas 4 foram contempladas
nos tépicos construidos. Nota-se que ha uma mistura de categorias em varios topicos, o que dificultou
o processo de profiling. No entanto, com a analise de alguns comentérios relacionados com cada um
dos topicos foi possivel chegar as nomenclaturas apresentadas na Tabela 4. Esta tabela apresenta os
20 tépicos e os cinco termos mais correlacionados com cada um e as respetivas designagoes, resultado
do processo de profiling.

Tabela 4 — Topicos

1 - Buffet 2 - American 3 - Hotel 4 - Mexican 5 - Pizza
Restaurant Restaurant Restaurant
941 reviews 856 reviews 786 reviews 760 reviews 760 reviews
Buffet Burger Pool Taco Pizza
Breakfast Coffee Show Salsa Crust
Cake Ice cream Burger Steak Store
Roll Breakfast Store Store Burger
Pasta Sandwich Customer service Burger Sandwich
6 - Shopping 8 - Japanese 9 - Restaurant and 10 - Italian
Center 7-Lounge Area Restaurant Nails Salon Restaurant
739 reviews 730 reviews 729 reviews 705 reviews 682 reviews
Store Massage Sushi Sandwich Steak
Taco Show Roll Pizza Pizza
Sandwich Pizza Sushi place Nalil Sandwich
Nalil Store Sandwich Breakfast Hair
Tire Office Sushi bar Show Wing
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11 - French 12 - . . 15 - High Class
Bakery Entertainment 13 - Music Venue 14 - Air Travel Place
680 reviews 678 reviews 658 reviews 657 reviews 652 reviews
Sandwich Movie Show Flight Class
Crepe Pool Burger Store Pizza
Store Theater Store Airport Burrito
Customer service Show Donut Noodle Tour
Show Store Wing Show Noodle
16 - Meeting Place 17 - Casino 18 - Fast Food 19 - Steak House 20 - Food
Restaurant
645 reviews 644 reviews 630 reviews 627 reviews 353 reviews
Store Game Burger Burger Food price
Burger Pizza Chili Barbecue Food service
Buffet Burger Sandwich Coffee Food food
Mall Store Pizza Sandwich Food atmosphere
Game Wing Coffee Chop Folk

Entre as anadlises efetuadas no processo de profiling encontra-se a frequéncia de cada um dos

termos que constituem um determinado topico no conjunto de documentos e a correlagdo entre elas.

Ou seja, foi verificado se os termos eram referidos juntos no mesmo documento. Em dltima tentativa

verificou-se se nos comentarios havia alguma palavra que pudesse englobar todos os termos presentes

nos tépicos.
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Figura 11 — Percentagem de votos “useful” por tépico

Tendo os topicos todos definidos, foi feito o levantamento do comentario mais correlacionado

com cada um dos tépicos e de seguida fez-se uma soma dos votos que cada um dos comentarios
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apresenta para determinar o total de votos de cada topico. A Figura 11 apresenta o resultado desta
analise em valores percentuais.

Na relagdo Comentario-Tépico detetou-se que 88 comentarios ndo estavam correlacionados
com nenhum dos tépicos; isto deve-se ao facto de muitos apresentarem caracteres estranhos, sinais
de pontuacgéo ou frases pouco frequentes. Tudo isto desapareceu com o tratamento dos dados no R e
estes comentarios ndo contaram para a constru¢do dos tépicos. Posto isto, o resultado da analise
apresentada na Figura 11 contempla 13.913 comentarios e um total de 14.718 votos. E como se pode
verificar o topico “Buffet” lidera com 7,9% do total dos votos seguido do tépico “American Restaurant”
com 6,7% dos votos. O tépico “Food” € o que tem menos votos, apresentando apenas 2% do total dos
votos. Isto significa que os consumidores consideram que os comentarios pertencente aos tdpicos
“American Restaurant” e “Buffet” sdo mais Uteis dos que os comentérios pertencentes ao tépico “Food”.

Saindo dos tdpicos, o préximo passo € em dire¢cdo a analise de sentimentos. Aqui uma das
principais tarefas a desenvolver foi a execugao do Part-Of-Speech (POS) tags, onde cada comentario
foi divido em frases e para cada frase foram identificados os diferentes componentes. O POS tagging
€ uma das técnicas fundamentais do panorama linguistico que consiste na andlise sintatica basica que
tem inUmeras aplicacées no PLN (Gimpel, et al.,, 2011; Chopra & Bangalore, 2012). Existem, na
gramatica, nove partes do discurso: nome, verbo, artigo, adjetivo, preposicdo, pronome, advérbio,
conjuncao e interjeicdo, cada uma das partes é classificada com uma tag, como mostra o exemplo da
Figura 12. De acordo com o problema de investigacao, vao sendo aplicadas andlises sobre diferentes
tipos de tags (Gimpel, et al., 2011; Chopra & Bangalore, 2012). Para o presente projeto, uma vez que
se vai analisar o sentimento dos comentarios, o que interessa sdo as entidades (as tags NN, NNP, NNS
e NNPS), para que seja possivel identificar sentimentos especificos para cada entidade presente no

comentario, e ndo apenas o sentimento do documento.

"great/l] food/NN awesome/l] people/NNS  i/VBP
come/VEN here/RE ./. go/VE there/RE and/CC see/VE
my/PRPS awesome/l) friend/NN shanon/MNN"

Figura 12 - Exemplo de um comentario realcando o POS tags

Na preparagédo para a analise foram adicionados ao Semantria os tépicos construidos com o
CTM e as entidades identificadas no POS e que ocorrem pelo menos 200 vezes na DTM para se poder
obter os sentimentos individuais dos comentarios, topicos e entidades. Isto porque, por exemplo, pode
encontrar-se um documento cujo sentimento seja negativo, mas a entidade referida pode ter um
sentimento positivo e assim é mais facil identificar qual a area que requer mais atencao e melhoria, na
o6tica do gestor.

O plug-in do Semantria no Excel realiza uma andlise automatica dos sentimentos com base
em algoritmos desenvolvidos para extrair o sentimento de um modo semelhante aos seres humanos.

A extragdo de sentimentos de um documento adere 0s seguintes passos:
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O documento é dividido em parts of speech (POS) Tags,

)

2) O algoritmo identifica as frases que suportam o sentimento,
) Inclui uma escala logaritmica de -10 a 10 pontos para cada frase que suporta o sentimento,
)

As pontuagbes sdo combinadas para determinar o sentimento geral (overall).

Através destas inferéncias estatisticas, cada comentario é marcado com um valor de
sentimento numérico que varia de -2,0 a +2,0 e uma polaridade:

e [-2,-0.05[ — Negativo

e [-0.05, 0.22 [ — Neutro

e [0.22, 2] — Positivo

Para a classificacdo das entidades, categorias e mais componentes disponibilizados pelo
Semantria, o intervalo varia entre -10 e 10. Nota-se que, quanto maior o valor do sentimento maior é a
positividade (Abeywardena, 2014).

Lawrence (2014) defende que o Semantria funciona como uma black box, ou seja, um sistema
onde apenas é possivel visualizar o input e o output como mostra a Figura 13. As funcionalidades
internas e caracteristicas de transformagao do input em output ndo séo conhecidas. O que se sabe é
que a black box consiste num conjunto de algoritmos e léxicos que permitem identificar frases

portadoras dos sentimentos (Lawrence, 2014).

Semantria Sentiment ratio

input output ,
Document P (black box) P E sentiment

S5Care

Figura 13 - Modelo de Analise de Sentimentos
Fonte: Adaptado de Lawrence (2014)

Como resultado da andlise de sentimentos obteve-se o0 overall de sentimentos para cada
comentario e os sentimentos de cada entidade e categoria relacionados com os comentarios. A Figura
14 apresenta a média de sentimentos dos topicos da amostra adicionados as categorias do Semantria.
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Sentimento dos tdpicos
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Figura 14 — Média de Sentimentos por Topicos

Como se pode verificar na figura acima, em termos médios, a amostra em analise nao
apresenta topicos com sentimentos negativos. Mas, uma vez que o intervalo para classificar os
sentimentos positivos varia entre 0,5 e 10 0 sentimentos dos topicos ndo € assim tdo positivo como
parece sendo o tépico mais positivo o “Buffet” e o “Restaunt and Nails Salon” com 0,35 pontos. Os
sentimentos neutros variam entre -0,5 e 0,22 e estdo mais representados no tépico “Air Travel”.

As figuras de 15 a 17 apresentam exemplos de entidades correlacionadas com os dois tépicos
mais positivos em média e o topico neutro contemplando as diferentes classificagcdes de sentimentos.

Sentimentos das entidades do "Air Travel"

hour flight |
store —
noodle I Positivo
show B Negativo I
stop Neutro ——
driver ]

customer service

burger I
airport |
coffee
-2 -1,5 -1 -0,5 0 0,5 1 1,5

Figura 15 - Exemplo de sentimentos de algumas entidades do tépico “Air Travel”
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Sentimentos das entidades do "Restaurant and Nails Salon"

show I
pizzas |
steak I
breakfast |
gel nails |
brunch B Positivo |
special Bl Negativo
sandwich Neutro
coke
-1,5 -1 -0,5 0 0,5 1 1,5

Figura 16 - Exemplo de sentimentos de algumas entidades do tépico “Restaurant and Nails Salon”

Sentimentos das entidades do "Buffet"

toast
B Positivo
crusts )
[l Negativo
sale | Neutro
show [ |
roll
pasta |
cake |
breakfast |
buffet |
-2 -1 0 1 2 3 4

Figura 17 - Exemplo de sentimentos de algumas entidades do topico “Buffet”

Terminada a andlise de sentimentos, a DTM foi convertida em data.matrix para que seja
possivel adicionar os resultados obtidos, a fim de enriquecer o dataset para a construgdo do modelo.
Assim, o dataset input final ficou constituido por 72 variaveis, como se pode observar na Tabela 5.

Tabela 5 — Dataset input

Dataset input

Nome da variavel Descricao
sentiment O overall do sentimento do comentario
votes_useful Numero total de votos useful
lenght Numero total de carateres que compde o comentario
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Dataset input

Nome da variavel Descrigéo
topic O numero do tdpico mais correlacionado com o comentario
entidades A frequéncia dos 68 termos mais frequentes do DTM

Este dataset final ainda foi dividido em dois subconjuntos principais. Sendo um conjunto criado
para treino com 70% dos dados e o outro conjunto criado para teste com os restantes 30% dos dados.
Enquanto o conjunto de treino é necessario para construir o modelo, o conjunto de teste, como nédo tem
influéncia no processo de aprendizagem, é o mais apropriado para testar os resultados obtidos pelos
modelos.

3.4 Modelacao

Depois de estruturar os dados em DTM e adicionar mais elementos para a andlise (Tabela 5), estes
foram utilizados para extrair padrbes dos comentérios que sejam passiveis de explicar a utilidade dos
comentarios (Feinerer et.al., 2008). As principais tarefas de extracdo de conhecimento em text mining
sdo0 a classificagao, o clustering, a associac¢do e a analise de tendéncias (Sharda et.al., 2014, pp.248-
252). Existem duas abordagens de classificacdo de texto que sdo a engenharia de conhecimento e
aprendizagem automatica (Feldman & Sanger, 2007 citado por Sharda et.al., 2014, pp.248). Seguindo
a abordagem da engenharia de conhecimento, o conhecimento de um especialista sobre as categorias
€ codificado declarativamente no sistema ou sob a forma de regras de classificacdo processuais.
Através da abordagem por aprendizagem automatica, um processo indutivo geral constréi um
classificador, aprendendo com um conjunto de exemplos reclassificados. A tarefa a desenvolver do
presente projeto é a classificacdo seguindo a abordagem de aprendizagem automatica, por ser uma
das técnicas mais utilizadas na descoberta de conhecimentos em text mining (Sharda et.al., 2014,
pp.248-252). Os modelos a criar sdo a Rede Bayesiana, o Support Vector Machines (SVM), a

Regressdo Logistica e a Arvore de deciséo.

3.4.1. Rede Bayesiana

A rede bayesiana usa o teorema de Bayes, que deve o seu nome a Thomas Bayes baseado em
probabilidades condicionais (Larose, 2006, p.204-236):

x|Decisao;)p(Decisao;
p(Decisio; |x) = p@| pgcl))( ) D
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A regra de Bayes mostra como a variagao das probabilidades hipétese (ou decisao) varia, tendo
em conta novas evidéncias. Os requisitos necessarios para a aplicagao do teorema de Bayes como
classificador requerem:

e Conhecer as probabilidades a priori p(Deciséo; |x)

e As probabilidades condicionais p(x|Decisao;)

Este algoritmo assume que os atributos sédo independentes, mas tem demonstrado um bom
desempenho mesmo em situagdes onde se encontram claras dependéncias entre atributos. Tem um
comportamento bastante robusto ao ruido e a atributos irrelevantes. Toda a informacao necesséria a
construgao do modelo é adquirida com uma Unica passagem pelos dados, o que o torna um dos
algoritmos de classificacdo mais rapidos.

As redes bayesianas séo um tipo de modelo muito utilizado nas areas onde séo necessarios
realizar diagnésticos. Por exemplo, para um diagnéstico médico, um paciente informaria os seus
sintomas, e com base nisso, um software pesquisaria na sua base de dados, alimentada com varios
dados estatisticos pré-definidos ou adquiridos ao longo de seu uso, e retornaria possiveis doengas
relativas aos sintomas apresentados, com certos niveis de probabilidade para cada doenga. Um outro
exemplo de utilizagdo das redes bayesianas centra-se nos sistemas de e-mail onde muitas vezes é
necessario aplicar filtros contra spam, e para isso é calculada a probabilidade de uma mensagem

recebida ser spam ou nao.

3.4.2. SVM

Apoiando-se na Teoria Estatistica da Aprendizagem, as Support Vector Machines (SVM), surgiram pela
primeira vez na década de setenta do século passado com o trabalho de Vapnik em 1979 (Vapnik,
2006), mas s6 recentemente a comunidade cientifica lhes tem dado mais importancia. Tratam-se de
algoritmos que podem ter algumas variagdes mediante a aplicagdo. Criados inicialmente para
classificagdo de dados, recentemente comegaram a ser aplicadas também em regressao (Vapnick
et.al., 1996). Tém um forte fundamento tedrico e, também um bom desempenho na construgéo de
modelos para conjunto de dados com muitos atributos e de registos.

As SVMs usam o Kernel para projetar os dados de entrada num espago onde é esperado que
a separacao das classes seja mais facil. Normalmente esse espaco apresenta maior dimensionalidade
do que o espago original. Outra caracteristica importante é que o algoritmo das SVM tenta separar as
classes através da maximizacao das margens e nao pela minimizagao do erro. A Figura 18 apresenta

um exemplo desta separagéo (Vapnick et.al., 1996):
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Figura 18 — Exemplo de separagao das classes através da maximizagdo das margens

Os dois Kernels mais comuns sdo o Kernel linear e Kernel Gaussiano (nao-linear). Diferentes
tipos de Kernels e diferentes escolhas dos seus parametros podem gerar diferentes propostas para os
limites das margens. A utilizagdo de Kernels nao lineares permite obter fronteiras néo lineares com um

algoritmo que determina uma fronteira linear.

3.4.3. Regressao logistica

Hosmer e Lemeshow (1989) apresentam o modelo de regresséo logistica, que também é conhecido
por modelo logistico. Apresentam-no como um método de classificagao utilizado no esclarecimento de
problemas relacionados com a classificagao dicotémica em varias &reas do conhecimento. Este modelo
estabelece uma relacdo entre a probabilidade de ocorréncia dos resultados de uma variavel-resposta
dicotomica, que normalmente é representada pelos termos “sucesso” e “fracasso”, “bom” e “mau” ou
“useful” e “unusefull” e variaveis explicativas, sendo estas categéricas ou continuas.

Dessa forma, considerando Y como a variavel de classificagao, sendo a categoria de sucesso
igual a 1, e Xi como varidvel explicativa, a probabilidade de sucesso para a variavel de classificacéao é

dada pelo modelo indicado na seguinte equagéo (Larose, 2006, p. 155-199):

oy exp{fo + Pixs+ .+ Bxy )
Pr=1= 1—exp{By + Bix1 + .. + Bpxp}

2

Assim, através da probabilidade expressa por P(Y=1), & determinada a classificagdo ou ndo de
um individuo como possuidor da caracteristica em estudo. Geralmente, um ponto de corte é
especificado para tal decisdo. Um método frequentemente utilizado para estimar este ponto € a curva
ROC.

A curva ROC, introduzida em 1993 por Zweig e Campbell, pode ser definida, geometricamente,
como um grafico em que para a abscissa tem-se a medida de 1-especificidade e para a ordenada tem-

se a medida de sensibilidade, sendo esse plano designado unitario, pois cada eixo possui tamanho 1.
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A sensibilidade é responsavel pela proporcdo de individuos com a caracteristica do modelo e a
especificidade é responsavel pela proporgao de individuos sem a caracteristica de interesse que é
identificada corretamente pelo modelo. Assim, a curva ROC é construida variando o ponto de corte de
classificagdo e através da amplitude das scores, para ambos 0s casos temos as scores como

probabilidades.

3.4.4. Arvore de decisio

Uma técnica desenvolvida inicialmente pela Universidade de Michigan, com origem na area de
aprendizagem automatica, as Arvores de Decisdo sdo representagdes graficas das regras de
classificagdo (Quinlan, 1993). A estrutura que cada representagéo segue é constituida por (Larose,
2005, p.107-126):

e NO raiz—n6 com o primeiro teste;

e NOs internos — cada um possui um teste a um atributo dos dados e tém duas ou mais sub-

arvores que correspondem as respostas possiveis;

e Ramos — contendo valores dos atributos e

e Folhas — que representam as classes.

Os algoritmos de inducéo de &rvores de decisdo vao construindo a arvore de modo recursivo a
partir de dados de treino, dividindo os dados em subconjuntos até que esses representem uma sé
classe ou respeitem determinados critérios.

A arvore de decisdo tem a vantagem de ser construida de forma simples e rapida, é adequada
para problemas com muitas dimensdes e apresenta uma facil representacéao e visualizagdo. Para o
construir sdo necessarios muitos dados se o objetivo for descobrir estruturas complexas. Os principais
algoritmos deste modelo sdo: CART, CHAID, AID, Seeb5, 1D4, ID6, C4.5 e C5 (Larose, 2005, p. 107).
No presente projeto sera utilizado o algoritmo C5.0 que € uma evolugdo do C4.5 apresentando
pequenas diferengas como o método boosting.

Nas arvores de decisdo é frequente surgir problemas de overfitting, que consiste no ajuste
demasiado do modelo aos dados de treino. Quando o conjunto de treino n&o possui ruido, 0 niumero
de erros no treino pode ser zero, mas quando este conjunto, entretanto, possui ruido, ou quando o
conjunto de treino ndo é representativo, este algoritmo pode produzir arvores em que ha overfitting
(Larose, 2005, p.92).

Este problema muitas vezes é solucionado com a “poda” da arvore (Larose, 2005, p.115). A
“poda” pode ser feita durante a aprendizagem, mas isto, muitas vezes, torna o processo mais complexo.
Além disso, determinadas “podas” sé podem ser decididas ap6s a construgdo da arvore, pelo que a
maior parte dos algoritmos faz a “poda” no final da construgcdo da arvore. Apds a “poda”, surge o
problema de determinar taxas de erro da arvore. Se houver dados em elevado nimero, pode-se
reservar parte deles para teste apds a construgédo da arvore (técnica de reduced-error pruning). Caso
os dados sejam escassos, pode-se utilizar um esquema de Cross-Validation (Larose, 2005, p.105).

Neste caso, os dados sao divididos em N blocos de dimensao semelhante. A aprendizagem faz-se com
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recurso a N iteragcdes, em que a cada iteragdo sdo utilizados N-1 blocos para aprendizagem e a outra

para teste, sendo este diferente a cada iteracao.

3.4.5. Desenvolvimento

Para a fase de modelagao recorreu-se a IBM SPSS Modeler 17.08 ndo sé pelas suas multiplas

funcionalidades, mas também pela sua flexibilidade. Esta versao mais recente € muito acessivel e “user

friendly’. Os modelos construidos foram parametrizados segundo a Tabela 6.

Tabela 6 — Parametrizacao dos modelos

Variaveis
Modelo Parametros Resultados mais
importantes
- steak
v' Structure type: TAN - breakfast
Rede . )
) v' Method: Maximum - appoint
Bayesiana o
likelihood - stop
- servic food
v' Mode: expert
v’ Stopping criteria: 1.0E-3
v Regularization parameter - special
(C):10 - ice scream
SVM v Regression precision - breackfast
(epsilon:) 0.1 - office
v Kernel type: RBF - brunch
v" RBF gamma: 0.1
- chair
v' Cox and Snell =
. . - valley
Regressdo | v Procedure: Binomial 0.135 )
. - neighbordho
logistica v Method: Forwards v Nagelkerke = 0.179
o
v' McFadden = 0.104
- place food
v Output type: Decision
- chair
. tree
Arvore de . - burger
v' Mode: Simple .
decisdo . v Profundidade: 8 - book
v Use boosting (10)
(C5.0) ) - stop
v’ Cross-validate (10) )
- appoint
v Favor: Accurary

8 http://www-01.ibm.com/software/analytics/spss/products/modeler/
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Como j& se verificou na Figura 6, a varidvel votes_usefulnéo é equilibrada e o mesmo problema
também é verificado nas outras varidveis que compde o dataset. Chawla (2009) defende que a
distribuicao natural, regra geral, ndo é a melhor distribuicdo para aplicar a um modelo de classificacéo.
Além disso, o desequilibrio nos dados pode ser mais caracteristica da "escassez" (sparseness) no
espaco caracteristico do que o desequilibrio das varidveis. Vérias estratégias de reamostragem tém
sido implementadas para solucionar este tipo de problemas; entre elas encontra-se o random
oversampling e random undersampling (Chawla, 2009). No desenvolvimento do presente projeto serd
aplicada a estratégia do random undersampling com o intuito de melhorar os resultados do modelo.

No inicio da constru¢do do modelo importou-se o dataset para o Modeler e de seguida,
procedeu-se a transformacdo da variavel target. Através do nd Reclassify dividiu-se a variavel

votes_useful em trés niveis mediante os seguintes critérios:

e 00
e [1,3]—1
o [4, +0[ -2

A varidvel transformada foi designada de V3 e passou a ter a distribui¢cdo apresentada na Figura
19. O nivel 0 e o nivel 1 ficaram mais préoximo um do outro com 42% e 50% registos associados,
respetivamente. O nivel 2, apesar de carregar os votos com valores mais elevados, contém os menos
frequentes na amostra, o que fez com que o nivel 2 ficasse mal representado, em relagdo aos dois

primeiros niveis, com apenas 8% dos votos.

T T T T T T
1.000 2.000 3.000 4.000 5.000 £.000
Count

Figura 19 - Distribuicao da variavel target transformada (V3)

Ao aplicar os modelos apresentados na Tabela 7, verificou-se que a regresséo logistica e a
arvore de decisdo apresentavam taxas de erro muito elevados, quer na aprendizagem do modelo quer
no teste, sendo que os piores resultados se verificavam na fase de testes. Mas verificou-se que néo
estdo a fazer overfitting, e tanto o valor do accuracy como do precision em fase de treino e de teste
estdo muito perto um do outro. A rede bayesiana apresenta uma taxa de accuracy de aproximadamente
78% na fase de treino; no entanto, quando é aplicado sobre os dados de teste, a taxa do accuracy
baixa para 46%, o que significa que o0 modelo ndo consegue prever corretamente para novos dados. O
mesmo se verificou com o modelo SVM que apresentou um 6timo resultado na aprendizagem do

modelo, com uma taxa accuracy de aproximadamente 98% mas os valores cairam para 42% quando
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o modelo foi executado com os dados de teste. Pensa-se que isto se deve ao facto de estes dois Ultimos

modelos estarem a fazer overfitting.

Tabela 7 - Medidas de desempenho - target com 3 niveis

Modelos Dados Accuracy (%) Precision (%) Erro médio (%)
o Training 59,46 60,62 40,54
Logistic
Testing 48,94 53,19 51,06
Training 77,61 78,58 22,39
Bayes Net
Testing 46,02 52,44 53,98
C5.0 Training 55,59 55,44 44 41
' Testing 51,71 52,73 48,29
Training 97,66 97,25 2,34
SVM
Testing 42,18 53,86 57,82

Apds algumas experiéncias verificou-se que a variavel Length ndo estava a contribuir para
melhorar o modelo e foi excluida da andlise. Ainda no sentido de melhorar os resultados e tentar corrigir
algum do desfasamento da variavel target em 3 niveis, fez-se o balanceamento dos dados. A partir do
né Distribuition criou-se o grafico de distribuicao da variavel V3 e depois foi gerado o né Balance Node

(reduce), levando a que a variavel passasse a ter a distribuicdo apresentada na Figura 20.

Value FProportion %o Count
] | 45231 1916
1 I 3837 1496
2 1932 817

Figura 20 - Distribuicao da variavel target balanceada

O balanceamento foi feito sobre os dados de treino (Yap et.al., 2014), o n6 Balanced foi ligado
ao no Partition, e de seguida foi exportado para um flat file onde foram conectados os nés dos modelos.
Nesta analise os modelos apresentaram uma taxa de accurracy nao inferior a 73% na fase de
aprendizagem, mas na fase dos testes as taxas ficaram abaixo dos 34%, como se pode verificar na
Tabela 8.

Tabela 8 — Medidas de desempenho dos modelos aplicados sobre os dados balanceados

Modelo Dados Accuracy (%) Precision (%) Erro médio (%)
o Training 73,46 69,73 26,54

Logistic

Testing 30,61 52,04 69,39

Training | 92,04 91,08 7,96
Bayes Net

Testing 33,19 51,50 66,81

Training | 74,13 70,62 25,87
C5.0

Testing 33,55 54,90 66,45

Training | 99,27 99,46 0,73
SVM

Testing 27,65 52,48 72,35
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Ainda na tentativa de conseguir um modelo com melhores resultados do que ja foi apresentado,
decidiu-se fazer uma nova reclassificagdo da variavel votes_useful (Figura 6) considerando que todos
os votos a zero continuavam a ser 0 e que qualquer valor acima seria considerado 1, criando assim
uma variavel dicotémica (Hosmer & Lemeshow, 1989) designada “useful”, com uma distribuicdo mais

equilibrada como apresenta a Figura 21.

Yalue | Proportion | % | Count
0 | a0,84 5085
g 49,16 4926

Figura 21 — Distribuicao da variavel target transformada numa variavel binaria

Com este processo notou-se uma ligeira diferenga nos nimeros, mas 0 mesmo comportamento
nos modelos, ou seja, os mesmos pares de modelos (SVM e Bayes Net) apresentaram uma alta taxa
de accurracy na fase de treino, mas baixa taxa de accuracy na fase de teste, enquanto os outros dois
(Logistic e C5.0) continuaram a apresentar baixo accuracy (menos de 60%); no entanto, a diferenga
entre as duas fases (aprendizagem e teste) é minima. A Tabela 9 mostra a comparagéo das taxas de
accuracy apresentados pelos modelos, quer na fase de teste quer na fase de treino para as trés

transformagdes efetuadas ao longo do desenvolvimento do projeto.

Tabela 9 - Comparacao das taxas accuracy entre os modelos e as variaveis target transformadas

Accuracy (V3
Modelo Fase Accuracy (V3) Accuracy (useful)
balanceado)
Treino | 59,46 73,46 63,10
Logistc
Teste | 48,94 30,61 53,90
Treino | 77,61 92,04 79,17
Bayes net
Teste | 46,02 33,19 52,10
Treino | 55,59 74,13 56,84
C5.0
Teste | 51,71 33,55 53,41
Treino | 97,66 99,27 97,21
SVM
Teste | 42,18 27,65 52,55

3.5 Avaliacao

Apds a extracao dos padrdes, os modelos devem ser avaliados e interpretados no dominio do contexto
do problema, a fim de verificar se os padrées produzidos séo vdlidos e Uteis ao objetivo final do
processo (Chawla, 2009). Na validacao de tarefas preditivas, pode-se, por exemplo, verificar a precisédo

do modelo através dos valores indicados no conjunto de dados de teste (Chawla, 2009).
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Um modelo de classificagéo, geralmente, é avaliado através da matriz de confuséo (Figura 22).
Esta quantifica quantos exemplos do dataset seriam bem classificados pelo modelo construido
(representado na diagonal principal) sendo que os outros seriam os mal classificados. A coluna
representa a situagao prevista e a linha representa a situagéo atual (Chawla, 2009). E sobre esta matriz

gue se calculam as medidas necessérias para avaliar o desempenho dos modelos.

Previsto

Useful (+) Unuseful (-) Total

Useful (+) Verdadeiro Positivo (hit) - VP Falso Negativo (miss, erro tipo II) - FN VP+FN=P

Atual

Unuseful (-) | Falso Positivo (falso alarme, erro tip 1) - FP Verdadeiro Negativo (rejeicéo correta)-VN | FP+VN =N

Total VP +FP =Nt FN + VN = P4

Figura 22 - Matriz de confusao
Fonte: Adaptado de Chawla, 2009; Yap, Rani, Rahman, Fong, Khairudin, & Abdullah, 2014; Liu, 2008

O método mais utilizado para avaliar um modelo é a precisdo (accuracy), mas varios autores
defendem que, para datasets desequilibrados (como o deste projeto), esta pode ndo ser a medida mais
apropriada (Chawla, 2009; Yap et.al., 2014; Liu, 2008). Por isso, para além do accuracy, a sensitivity,
a precision, a specificity e o F-score (Yap et. Al. 2014) foram os escolhidos como critério para medir o
desempenho dos modelos. O principal objetivo de aprender a partir de conjuntos de dados
desequiliborados é melhorar a sensitivity sem prejudicar a precision (Chawla, 2009). No entanto, os
objetivos de sensitivity e precision podem ser muitas vezes conflituantes, uma vez que quando se
aumenta o verdadeiro positivo para o caso minoritario, o nimero de falsos positivos também pode ser
aumentado e isto reduzira a precision (Chawla, 2009). A métrica F-score é uma medida que combina
0s trade-offs de precision e sensitivity e emite um Unico nimero que reflete a "bondade" de um modelo
na presenca de classes raras (Chawla, 2009). Os resultados da avaliagdo do modelo sao apresentados
na Tabela 10.

3.5.1. Medidas de desempenho

» Accuracy — Percentagem da amostra que foram corretamente classificados pelo modelo.

_VPHVN
a=5n &

» Specificity — Mede o qudao bom o modelo é a acertar nos negativos

_ VN

P =5 €))
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» Recall/Sensitivity — Mede o0 quéao bom o modelo € a acertar nos positivos

T =

vp

!

» Precision — Mede o quao bom o modelo é a acertar nos positivos classificados como

positivos

» F-score — A média “harménica” entre a precision e a sensitivity

» Taxa de erro — Mede o erro tradicional do modelo

_ FP+FN
P+N

p:

_p+r

VP

N (6)

2pr )

)

Orientando-se entéo pelos resultados do céalculo das medidas apresentadas na Tabela 10 nota-

se que nenhum dos modelos aplicados apresenta pouca coeréncia entre a aprendizagem e o teste. O

SVM e o Bayes Net continuam a ser os modelos com melhores valores representativos com taxas de

sentivity e F-score acima dos 79%, uma taxa aceitavel na escolha de um bom modelo. Porém, estes

apenas dizem respeito a fase de aprendizagem e em relacdo aos testes estes caem para taxa entre

53% e 54%. Por seu turno, a arvore C5.0 apresenta valores muito baixos de sensitivity quer na fase de

aprendizagem como na fase de teste (valores abaixo dos 40%) e apresenta um F-score que ndo chega

sequer aos 50 % (€ o que apresenta piores resultados). Por fim, o logistic apresenta 67% de sensitivity

e 65% de F-score na fase de aprendizagem e na fase de teste apresenta 58% de sensitivity e 57% de

F-score.
Tabela 10 — Medidas de desempenho dos modelos aplicados sobre o dataset com a target “useful”
Accuracy | Sensitivity | Especificity | Precision F-score | Erro médio
Modelo Dados
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
o Training 63,10 67,01 59,16 62,28 64,56 36,90
Logistic
Testing 53,90 58,15 49,18 55,93 57,02 46,10
Training 79,17 80,39 77,94 78,58 79,48 20,83
Bayes Net i
Testing 52,10 52,59 51,55 54,63 53,59 47,90
SR Training 56,84 39,53 74,27 60,72 47,88 43,16
' Testing 53,41 36,20 72,37 59,08 44,89 46,59
SVM Training 97,21 97,46 96,96 96,99 97,22 2,79
Testing 52,55 46,51 59,21 55,68 50,68 47,45

Os resultados ndo chegam a atingir os valores médios considerados para um bom modelo, mas

pelos valores do F-score, se fosse para escolher o melhor modelo seria o logistic, por prever os dados

51



de teste com a mesma precisdo que apreendeu o modelo. A Figura 23 apresenta as variaveis que

foram mais importantes na construcao do modelo regresséao logistica.

Variable Importance

Targets: useful

chair-

valley- |

neighborhood— i

place food—

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Figura 23 — Importancia das variaveis no resultado da regressao logistica
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4 Analise dos Resultados

A andlise dos tépicos revelou que o tépico “Buffet” é, em termos médios e percentuais, o0 mais positivo
e mais Util de entre os topicos, o que permite dizer que, os termos que estao mais correlacionados com
este tépico sdo os que devem ser considerados na classificagdo de um comentério util. E uma vez que
os tépicos construidos sdo pouco homogéneos e porque em todos os tépicos se encontram todos os
termos em andlise, apresentados por ordem de correlagdo, sugere-se que o0s termos mais
correlacionados com o topico “Buffet” e que aparecem como sendo os mais correlacionados com outros
tépicos, permitem classificar estes topicos como sendo Uteis também.

O top 5 dos termos mais correlacionados com o topico 1 sdo: Buffet, Breakfast, Cake, Roll e
Pasta. O termo Buffet figura como um elemento do top 5 do tépico 15 “Meeting Place” que ainda
apresenta os termos Store, Burger, Mail e Game. O termo Breakfast figura no top 5 dos seguintes
topicos:

i.  Topico 2 - “American Restaurant” juntamente com os termos Burger, coffee, Ice cream e
Sandwich — este tdpico foi 0 segundo com maior nimero de votos “useful’;

ii. Topico 9 - “Restaurant and Nails Salon” em conjunto com os termos Sandwich, Pizza, Nail,
Breakfast e show — este topico apresentou o segundo valor médio mais alto de sentimento
positivo.

O termo Roll faz parte do tépico 8 “Japanese Restaurant” juntamente com Sushi, Sushi place,
Sandwich e Sushi bar por sua vez os termos Pasta e Cake, nao aparecem em mais nenhum top 5 dos
tépicos construidos.

Olhando para os resultados da Regressao Logistica, nota-se que os termos mais importantes
para classificar um comentério como sendo Util sdo: chair, valley, neighborhood e place food. Sugere-
se assim, que 0s comentarios relacionados com lugares de refeicdo (place food, chair) como
restaurantes, bares, pastelarias, etc. perto de Valley, tém uma maior probabilidade de serem
considerados uteis.

Uma vez que alguns comentarios fazem referéncia ao Valley relacionando-o com Las Vegas,
assumiu-se que Valley é o mesmo que Las Vegas Valley, e sendo a cidade de Las Vegas um dos
primeiros destinos turisticos do mundo, muito movimentada e cheio de atragées (Okada, 2014), é

normal que os comentarios que falam dela sejam consideradas Uteis.
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5 Conclusao

Este estudo apresenta a importancia da analise de sentimentos e do text mining em geral na extragao
de conhecimentos de dados néo estruturados e suporte a tomada de decisdo. Recorreu-se ao software
R para a fase de pré-processamento onde foi realizada a limpeza e transformagées, e estruturacao dos
dados, bem como algumas analises descritivas basicas como a frequéncia dos termos, que resultou na
construgao do wordcloud e a correlagao entre 0s termos, um primeiro passo para a construgdo dos
topicos. Ainda no R executou-se o part-of-speech de onde foram extraidas as entidades que em
conjunto com os topicos e os comentarios, foram processados no soffware Semantria para a extragao
de sentimentos escondidos em cada um deles.

A estruturagédo dos dados resultou na matriz DTM com a frequéncia relativa dos termos sobre
os documentos. Devido a grande dimensédo da DTM nao foi possivel extrair todos os dados do R, pelo
que o ficheiro .csv exportado para ser utilizado no Modeler apenas continha os termos mais frequentes,
num total de 68 termos. Novas varidveis como os tépicos e sentimento (overall), extensdo do
comentario (length) e votos “useful” foram adicionados ao DTM, constituindo-se assim o dataset input
para a construgdo do modelo.

Apesar da analise efetuada, foram identificadas algumas limitagdes e potenciais investigacdes
futuras. Os topicos construidos apresentaram pouca consisténcia e olhando apenas para os termos
mais correlacionados com cada um dos tdpicos, nota-se que os tdpicos ndo sdao completamente
heterogéneos. Devido a isso, foi necessério um esforgo redobrado para investigar o contetdo de alguns
comentarios relacionados com cada um dos tépicos e fazer uma analise comparativa dos topicos com
as categorias de negécio da Yelp para ajudar no processo de profiling. Mesmo assim nao foi possivel
dar um nome distinto e claro a todos os tépicos devido a mistura de termos e assuntos.

Na andlise de sentimentos o Semantria devolveu o sentimento (overall) de cada comentario e
de cada entidade e tdpicos relacionados com cada um dos comentérios. Esta particularidade é muito
importante, dado que muitas vezes se encontram comentarios que fazem referéncia as varias entidades
e topicos onde o sentimento do comentério, no geral, pode ser positivo, mas as entidades ou os tépicos
nao o sdo. E é muito importante haver esta separagao na analise. Um outro elemento de andlise que o
Semantria também disponibiliza é o portador de sentimento: a chave que faz com que o sentimento
seja positivo ou negativo. O Semantria € uma ferramenta de grande utilidade na area de analise de
sentimento com uma funcionalidade interessante e de facil entendimento. Mas como todo o software,
este também nao é perfeito e detetaram-se algumas falhas a nivel do part-of-speech e da classificagao
das negacdes, problemas comuns em varios algoritmos que, com o tempo, vao sendo solucionados.

A construgdo do modelo revelou uma qualidade indesejada dos dados da amostra, sendo uma
das causas apontadas pela existéncia de uma taxa de erro médio muito elevada dos modelos, onde
nenhum dos modelos construidos apresentaram uma taxa de accuracy acima dos 70% em ambas as
fases (treino e teste). Uns apresentavam baixas taxas de accuracy tanto em dados de treino como de

teste; outros faziam overfitting apresentando uma boa taxa de accuracy para os dados de treino, mas
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uma taxa muito baixa para os dados de teste. Foram ainda calculadas as outras medidas de avaliagéo
de desempenho como a precision e a sensitivity, mas continuou a ser dificil melhorar a precisédo do
modelo. No entanto, a escolha final recaiu sobre a regressao logistica por ser a que apresenta menos
desfasamento entre os dados de treino e de teste.

Os comentarios publicados nas plataformas de recomendagdes online como a Yelp sao
classificados como util pelos proprios consumidores, que vao a procura de informagdo, com um voto
“useful”. E com base neste voto que o sistema de recomendagcao da Yelp consegue identificar quais os
comentarios mais Uteis para os consumidores e posteriormente coloca-los em destaque, a modo a
ajudar e influenciar mais consumidores na sua tomada de decisdo, e ajudar também as empresas a
aumentar as suas vendas, a angariar mais clientes e a ganhar conhecimentos para as suas tomadas
de decisao de marketing. Com isto, é respondida a questdo de Litvin, Goldsmith e Pan (2008) “Na
auséncia do contacto face-a-face com quem publica os comentarios, quais os critérios utilizados pelo
consumidor para determinar a confiabilidade das influéncias dos social media?”. Nao é necessario
conhecer quem publicou o comentario para saber se ele é confiavel e Util, pois os préprios membros
da comunidade é que determinam essa utilidade.

Tendo os resultados da analise de sentimentos e do modelo, a Yelp consegue melhorar o seu
sistema de recomendacado e colocar em destaque os comentarios que apresentam os termos que
determinam a utilidade dos comentéarios, mesmo antes do novo comentario receber qualquer voto.

Uma vez que o ambito do projeto passa pelo estudo dos comentarios online ligados ao produto
turistico, foram considerados todos os tipos de produtos e de negécio ligados ao turismo. Isto pode ter
contribuido para que os resultados ndo fossem tao consistentes. Por isso, para o futuro recomenda-se

a limitacdo de ambito de pesquisa a, por exemplo, restaurantes, hotéis ou viagens.
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