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RESUMO

A Europa tem investido em vérias politicas para aumentar a atratividade do ensino superior
europeu devido aos beneficios que a mobilidade internacional de alunos traz, ndo s6 as
instituicbes de ensino superior (IES) mas também aos paises anfitribes. No entanto as
experiéncias partilhadas na Internet por ex-alunos podem influenciar fortemente a reputacdo das
instituicbes e consequentemente, a escolha do local de estudo de futuros alunos internacionais.
Desse modo, analisar a informagéo partihada no meio online é critico para que as IES
compreendam melhor as opinides dos alunos gerindo a sua reputacédo e indo de encontro aquilo
que realmente € atrativo para 0s mesmos.

Contudo, atualmente a quantidade de informacado partilhada na Internet € enormissima
sendo impraticavel ler todos os comentarios no meio online. Assim, técnicas automatizadas
capazes de lidar com grandes conjuntos de dados textuais sdo fundamentais para obtencéo de
conhecimento mais preciso. No entanto, ndo foram encontradas investigacdes que recorressem
a estas técnicas para potenciar a atratividade das IES, neste contexto.

Na presente dissertacdo, foram analisadas experiéncias de alunos internacionais
publicadas no meio online, com vista a compreender 0s principais aspetos que influenciavam a
sua satisfacdo face a uma business-school da Europa. Para tal recorreu-se a técnicas de text
mining, analise de sentimentos e topic modelling. Os resultados demonstraram que a satisfacao
dos alunos face a uma IES é influenciada por vérios critérios relacionados com fatores

financeiros, motivacfes pessoais, a imagem do pais e aimagem da IES.

Palavras-chave: Text mining, Andlise de Sentimentos, Topic Modelling, Ensino Superior

Europeu, Mobilidade internacional de Alunos, Sistemas de Apoio a Decisao



ABSTRACT

Europe have been spending efforts in several policies to increase the attractiveness of the
European higher education due to the benefits provided by international mobility of students
provide to the higher education institutions (HEI) but also to the host countries. However,
experiences written in the Internet by former students can strongly influence the institutions’
reputation and, therefore, influence the choice of future students regarding the HEI they will
attend. Thus, analysing the information shared online is critical for HEIS to better understand the
students’ opinions, leading HEI to better manage their reputation and meeting what is really
attractive to international students.

Nevertheless, the amount of information on social media nowadays is so large that it is
impractical to read all the reviews. Thereby, automated techniques able to handle large sets of
textual data are essential for extracting accurate knowledge. Nonetheless, we haven’t found any
investigation that resorts to these technigues to enhance the attractiveness of HEI in this context.

On the present dissertation, online reviews of international students about their experience
towards a business-school in Europe were studied in order to understand the main drivers
influencing students’ satisfaction. For that purpose text mining, sentiment analysis and topic
modelling techniques were used. Results showed that students’ satisfaction regarding a
business-school is influenced by several criteria related to financial factors, personal motivations,

image of the country and image of the HEI.

Keywords: Text mining, Sentiment Analysis, Topic Modelling, European Higher Education,

international mobility of students, Decision Systems Support
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1 INTRODUCAO

1.1 ENQUADRAMENTO
No final do século XX, as atividades econémicas, politicas e sociais no mundo comegaram

a expandir-se internacionalmente cada vez mais, contribuindo para o fenémeno da globalizacao
(Altbach & Knight, 2007). No setor da educacdo, 0 ensino terciario recebeu um grande
investimento com o intuito de se criar uma “sociedade de conhecimento” pelo que as instituicdes
de ensino superior (IES) acrescentaram a internacionalizacdo como uma dimens&o aos seus
processos fazendo com que nas Ultimas trés décadas as suas atividades internacionais
aumentassem fortemente. Em 2014, a Organizacdo para a Cooperacdo e Desenvolvimento
Econdémico (OCDE) reportou que a quantidade de alunos do ensino superior a estudar num pais
estrangeiro aumentou drasticamente desde 1975 a 2012, sendo que em 1975 a quantidade de
estudantes a estudar no estrangeiro foi de 0.8 milh8es ao passo que em 2012 a quantidade foi
de 4.5 milhdes (OCDE, 2014).

A globalizac¢do contribuiu para uma imensa liberdade de escolha no sector da educagéo
(Mazzarol, 1998; Sontaité-Petkevitiene, 2013) como tal, os estudantes passaram a ter acesso a
um vasto leque internacional de IES onde podem complementar os seus estudos, 0 que fez
nascer o conceito de aluno internacional. A UNESCO institute statistics define como aluno
internacional o “aluno que tenha atravessado uma fronteira nacional ou territorial para fins de
educacdo e que encontra-se agora matriculado fora do seu pais de origem™.

A mobilidade de alunos para realizacdo de cursos fora do seu pais de origem € 0 meio
mais poderoso de internacionalizacdo das IES, sendo em muitas delas uma das suas maiores
fontes de rendimentos (Comissédo Europeia, 2013). Em alguns paises, chegam mesmo a ser
exigidas propinas mais elevadas a alunos internacionais ao passo que, noutros opta-se por
diminuir ou suprimir propinas com vista a aumentar a atratividade (Beine, Noél, & Ragot, 2014).
Contudo, independentemente do pagamento ou ndo de propinas, os alunos internacionais
proporcionam fortes beneficios econdmicos, ndo sé6 nas instituicdes mas também nos préprios
paises de acolhimento (Comissao Europeia, 2013). Outro beneficio diz respeito aos alunos que
passam por uma experiéncia internacional e, muitas vezes, permanecem no pais anfitrido apés
0s seus estudos, aumentando fortemente a quantidade de trabalhadores altamente qualificados
fomentando, assim, o crescimento do pais (Beine et al., 2014; Gonzalez, Mesanza, & Mariel,
2011). Adicionalmente, facultar estudos a alunos estrangeiros € um meio de difundir os valores
culturais e politicos dos paises anfitrides (Beine et al., 2014; Gonzéalez et al., 2011).

Na Europa, a internacionalizacdo académica é desde ha muito uma das principais
preocupagdes existentes nas politicas do ensino superior. Em 1999 entrou em vigor a Declaracéo
de Bolonha (1999) com o propésito de aumentar a competitividade e a atratividade do sistema
de ensino superior europeu. O Processo de Bolonha sublinha a importancia de se criar um

sistema de ensino europeu que funcione de forma integrada dando enfase a véarios aspetos,

L http://glossary.uis.unesco.org/glossary/en/home
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entre eles a promogdo da mobilidade no espaco europeu. Além do Processo de Bolonha,
programas de mobilidade internacional como o Erasmus, Tempus, Marie Curie, entre outros e o
Sistema Europeu de Transferéncia e Acumulagéo de Créditos (ECTS) contribuiram para uma
forte internacionalizac&o intraeuropeia (Comissdo Europeia, 2013). Em 2001, foi reforcada a
necessidade de tornar atrativo o ensino superior europeu bem como apontada a importancia do
envolvimento dos estudantes na organizacdo interna das universidades (Comissao Europeia,
2001). A Estratégia de Lisboa (2000) foi outro veiculo na promoc¢ao da internacionalizagdo do
ensino superior europeu, pelo que tinha como objetivo até 2010 tornar a Europa “a economia do
conhecimento mais competitiva e mais dindmica do mundo, capaz de um crescimento econémico
duradouro acompanhado de uma melhoria quantitativa e qualitativa do emprego e de maior
coesao social”. Em 2010, a Estratégia de Lisboa de 2000 foi atualizada para a atual Estratégia
Europeia com objetivos para a década seguinte. A Estratégia Europeia promove novamente
iniciativas com o intuito de aumentar a atratividade das instituicdes do ensino superior europeu
até 2020.

Perante todos os esfor¢os, a Europa tornou-se um dos destinos mais atrativos para alunos
internacionais acolhendo atualmente 45% de alunos em mobilidade internacional (Comisséo
Europeia, 2013). No entanto, a concorréncia no Médio Oriente, na Asia e na América Latina
encontra-se a crescer exponencialmente pelo que, os fluxos de mobilidade internacional estdo a
alterar-se rapidamente. A fim de conseguir vingar neste contexto de competitividade, a Europa
necessita de aumentar ainda mais a sua atratividade promovendo eficazmente a mobilidade
internacional (Comissédo Europeia, 2013).

Até 2013, apenas meios tradicionais tais como feiras internacionais e sites online tinham
sido utilizados para promover a atratividade da Europa no contexto do ensino superior (Comisséo
Europeia, 2013). Em 2013, a Comissdo Europeia (2013) reconheceu a importancia de apoiar o
desenvolvimento de um instrumento mais transparente e orientado ao utilizador internacional que
permitisse um maior ajustamento as necessidades dos mesmos e assim conseguisse atrair um
maior nimero de alunos, o U-Multirank?. O U-Multirank nasce da importancia da classificagcdo
das IES como suporte a tomada de decisdo do aluno internacional no momento de escolha do
seu local de estudo. Os métodos de classificacdo tradicionais das IES s&o os rankings, contudo
estes sdo essencialmente focados na investigacdo pelo que, acabam por ter um forte impacto
na reputacdo da instituicdo sem ter em conta 0 que é realmente atrativo para o aluno
internacional (Comissao Europeia, 2013). Desse modo, o U-Multirank é um sistema baseado em
informacéo proveniente das IES e questionarios a alunos que estudaram nas mesmas, que
permite explorar IES detalhadamente por pesquisa autbnoma.

Num contexto de mobilidade internacional, a Internet tem um papel especialmente
importante uma vez que os alunos ndo conseguem deslocar-se as instituicdes para as
conhecerem mais profundamente (Gomes & Murphy, 2003). Neste sentido, o U-Multirank presta
ja um papel importante como auxilio ao aluno internacional. Contudo, os alunos internacionais
recorrem frequentemente a outro tipo de fontes independentes online onde tém o intuito de obter

2 http://www.umultirank.org/
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informagdes escritas por ex-alunos pois acreditam que estas sdo mais confiaveis e detalhadas
do que as das préprias instituicdes (Gomes & Murphy, 2003). Os meios online encontram-se
repletos de informacéo sobre as experiéncias passadas pelos consumidores em relagdo a um
servico e, os alunos como consumidores do servico de educagcdo ndo sdo exce¢do. Os alunos
caracterizam-se por ser cada vez mais verbais exprimindo frequentemente as suas opiniées face
ao que pensam sobre o setor da educacgéo (Binsardi & Ekwulugo, 2003). Assim, quando um aluno
pesquisa sobre uma instituicdo educacional na Internet facilmente se depara com publicacfes
escritas por ex-alunos partilhando a sua experiéncia.

No entanto, a partilha de experiencias online, quando n&o monitorizada cuidadosamente,
representa uma ameagca para as instituicdes pois pode influenciar fortemente a reputacdo das
mesmas (Bourke, 2000; Chun, 2005; Herbig & Milewicz, 1993). A partilha de experiéncias
negativas na Internet tem um impacto muito grande para as organizacdes pois, o0 que € lido por
potenciais consumidores afeta a impress@o que se cria sobre a organizagéo (Walsh, Mitchell,
Jackson, & Beatty, 2009). No caso da tomada de decisdo de alunos internacionais esta questéao
ndo é menos importante, podendo levar a que estes optem por selecionar uma IES ao invés de
outra, levando consequentemente a uma diminuicdo de candidaturas desta Ultima (Kotler & Fox,
1995). Neste sentido, os social media caracterizam-se por ser uma mina de informacéo para as
organizacOes (Mostafa, 2013), neste caso para as |IES, permitindo ndo sé analisar o que pensam
e sentem os alunos mas também, avaliar o seu desempenho interno percebendo como estdo a
corresponder as expectativas dos alunos. Assim, a obtencéo de conhecimento sobre as opinides,
contribui para que as instituicGes consigam aprimorar as suas tomadas de decisdo indo de
encontro ao seu publico-alvo (Pang & Lee, 2008). Torna-se entdo critico adaptar a gestdo da
reputacdo das IES de maneira a contemplar os ambientes online em que os alunos interagem
com o proposito de melhorar a reputacdo (Jones, Temperley, & Lima, 2009) e,

consequentemente, aumentar a atratividade.

1.2 PROBLEMA
A informacao partilhada no meio online € imensamente rica contendo informacg&o objetiva

sobre a opinido dos consumidores em relagdo aos aspetos das experiéncias por que passaram.
Adicionalmente, como mencionado anteriormente, a literatura constatou ja a importancia da
informacéo disponivel em fontes independentes online escritas por ex-alunos num contexto de
mobilidade internacional (Gomes & Murphy, 2003). Contudo, ao longo da revisao literaria, quase
nao foram encontrados estudos que analisassem a opinido dos alunos expressa no meio online
e, nenhum dos estudos encontrados foi num ambito de promover a atratividade internacional. Tal
sugere que as IES estéo a deixar de lado uma quantidade de informacéo bastante grande, que
se encontra presente nos meios sociais online, passivel de transmitir conhecimento (til e objetivo
sobre 0 segmento dos alunos internacionais. Ao ignorar esta informacéo as IES podem estar a
perder conhecimento sobre os aspetos que sdo realmente valorizados pelos alunos permitindo
gue a sua reputacdo seja fortemente influenciada por este meio e, consequentemente, a sua

atratividade internacional seja prejudicada.
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Posto isto, a probleméatica de investigacdo prende-se com as instituicbes ndo estarem a
fazer tudo ao seu alcance para melhorar a sua atratividade internacional. Sendo que a questéo
gue se coloca é a seguinte:

“Quais os principais termos e fatores a influenciar a atratividade de uma instituicao de

ensino superior, segundo as opiniées de alunos internacionais partilhadas no meio online?”

1.3 OBJETIVOS
A presente investigagdo pretende melhorar a compreensdo sobre a mobilidade

internacional para business-schools da Europa tendo como base a utilizacdo de técnicas
automatizadas de andlise de conteldido nédo estruturado (text mining) e experiéncias partilhadas
por ex-alunos internacionais no meio online.

Para tal, numa primeira fase, pretende recorrer-se a comentarios publicados no website
iagora.com?® e, através de técnicas de text mining, detetar-se os principais aspetos que o0s alunos
referem sobre a sua experiéncia na business-school onde estudaram.

Numa fase subsequente, consoante os aspetos detetados, pretende analisar-se o
sentimento de cada comentario face a cada um dos aspetos e, correlacionar os sentimentos
associados a cada aspeto com a classificacdo dada pelo aluno a experiéncia na business-school
onde estudou.

Pretende contribuir-se com maior conhecimento cientifico através da detecdo dos
principais determinantes que influenciam a satisfacdo dos alunos internacionais face a uma IES,
bem como fornecer contribuicbes praticas aos gestores das IES através da sugestdo de
recomendacfes sobre em que € que devem investir esfor¢cos para promover a atratividade das
business-schools no segmento da mobilidade internacional.

1.4 MOTIVACAO
A Internet é atualmente uma plataforma com uma quantidade de partilha de opinides

abismal sendo que, gquando se pretende perceber a opinido sobre algum servi¢o, produto ou
entidade deparamo-nos com milhares de comentarios. Face a quantidade de informacéo
existente, perceber a opinido geral dos consumidores torna-se bastante moroso e, caso apenas
sejam lidas algumas opinides, muito possivelmente a conclusdo que se retiraria seria incompleta
e tendenciosa (Zhang, Ye, Zhang, & Li, 2011).

Posto isto, uma das motiva¢cBes desta investigacao diz respeito aos meios existentes para
lidar com tamanha quantidade de dados. Na verdade, considera-se que atualmente € o momento
ideal para se analisarem estes dados, uma vez que existem ferramentas capazes de lidar com
altas quantidades de informacéo de forma muito mais automatizada e bastante mais eficiente. A
andlise de sentimentos (AS) é uma &rea concentrada na andlise de opinides de consumidores
de forma automatizada com o propésito de extrair conhecimento das mesmas. As técnicas
automatizadas sdo especialmente importantes por terem fortes vantagens quando comparadas

as tipicas abordagens de marketing (Yamanishi & Li, 2002). Estas Ultimas caracterizam-se por

% http://www.iagora.com/studies/
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recorrerem normalmente a analises de questionarios e por serem bastante morosas devido ao
volume de informacéo (Yamanishi & Li, 2002). Adicionalmente, possuem o problema da analise
feita por pessoas ser baseada na intuicdo o que faz com que seja altamente subjetiva e
consequentemente pouco confidvel (Yamanishi & Li, 2002; Zhang et al., 2011) pelo que, pretende
tirar-se partido da investigacao ja existente na AS para 0 ambito da presente dissertacéo.

Uma segunda motivacdo prende-se com a capacidade de demonstrar como é que as
instituicbes educacionais podem aumentar conhecimento sobre os alunos internacionais de
maneira a melhorar eficazmente a sua atratividade, num momento de alta competitividade e em
gue é dada tanta importancia ao mercado internacional. A literatura defende que o marketing das
instituicbes € um dos meios mais eficientes para atrair alunos internacionais (Bourke, 2000) e
gue a analise das redes sociais é extremamente valiosa paratomada de decisdes mais acertadas
(Mostafa, 2013). Desse modo, acredita-se que a aplicacdo de técnicas automatizadas para
analise de comentarios online de alunos internacionais € uma mais-valia para as IES otimizarem

as suas tomadas de decis@o e melhorarem o seu marketing.

1.5 AwmsiTo
Havendo a possibilidade de uma IES poder ser considerada mais atrativa por um aluno

dependendo da area que estuda, o ambito da dissertacao € limitado a alunos internacionais que
estudaram em business-schools da Europa. A fonte de onde foram extraidos os dados diz
respeito ao website iagora.com onde alunos, que tenham feito algum tipo de mobilidade,
escrevem partilhando a sua experiéncia relativamente a aspetos associados a IES onde
decorreram 0s seus estudos. No iagora, cada instituicdo é avaliada qualitativa e
guantitativamente tendo em conta a opinido do aluno segundo diversos fatores nomeadamente:
habitacédo, vida estudantil, vertente académica, o idioma do pais anfitrido bem como o idioma de
instrucd@o, despesas e consideragdes finais.

A fonte de dados contempla um vasto conjunto de faculdades distribuidas em vérios
paises do mundo porém, uma vez que o ambito é limitado a business-schools da Europa, foi
necessario proceder-se a uma selecdo de instituicdes a serem contempladas no conjunto de
dados. Para a escolha das instituicbes de ensino, teve-se em conta a lista de acreditacdes da
Association to Advance Collegiate Schools of Business (AACSB) uma vez que a AACSB nasceu
em 1916 com o intuito de acreditar business-schools em programas de licenciatura, mestrados
e doutoramentos caracterizando-se atualmente por ser uma das mais reconhecidas associacdes
de acreditacdes nesta area. Existe também a EFMD Quality Improvement System (EQUIS), um
sistema de acreditacdo europeia organizado pela European Foundation for Management
Development (EFMD), no entanto devido a AACSB ser mais antiga e igualmente bastante
divulgada na Europa considerou-se que seria uma boa opc¢ao.

Posto isto, o conjunto de dados final tem 1925 experiéncias internacionais de alunos

distribuidas por 65 business-schools da Europa com acreditagcdo AACSB até Maio de 2015.
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1.6 METODOLOGIA
Com o propésito de guiar o desenvolvimento da investigacao foi adotada a metodologia

Design Science Research (DSR) proposta por Peffers et al. (2007). Esta metodologia € orientada
para criacdo de artefactos na area dos sistemas de informacdo passando por seis etapas
nomeadamente: a identificacdo do problema e da motivacéo; definicdo dos objetivos da solucéo;
desenho e desenvolvimento; demonstracdo; avaliacdo; e, comunicacdo. Os autores defendem
gue o investigador € livre de poder executar o processo segundo uma ordem diferente sugerindo
mesmo quatro possiveis pontos de entrada nomeadamente: centrado no problema; centrado nos
objetivos; centrado no design e desenvolvimento; centrado num pedido de um cliente.

O ponto de entrada desta investigacdo é centrado no problema da melhoria da atratividade
internacional de business-schools da Europa. Por sua vez, no que diz respeito as seis etapas,
estas definem-se da seguinte forma:

« Problema e motivacdo: Apresentados nas sec¢des 1.2 Problema e 1.4
Motivacéo.

« Objetivos da solucdo: Apresentados na secc¢éo 1.3 Objetivo;

+ Desenho e desenvolvimento: Formulacéo de hipéteses de teste de acordo com
revisdo de literatura; Analisar contetido textual a partir da aplicagcdo de modelos
supervisionados e nao supervisionados bem como analises estatisticas;

% Demonstracao: Aplicacdo de técnicas de text mining e andlise de sentimentos
sobre comentarios de alunos que passaram por uma experiéncia de mobilidade
internacional numa business-school da Europa, extraidos do website iagora.com.

« Avaliacdo: Verificar se as hipéteses formuladas ao longo da literatura séo ou ndo
confirmadas tendo em conta os resultados.

« Comunicacdo: O artefacto e a sua importancia sera comunicado a partir da

presente dissertacdo e de um artigo cientifico.

1.7 ESTRUTURA
A presente dissertacdo inicia-se com o enguadramento, identificagdo de problema,

objetivos e motivagdes que levaram ao seu desenvolvimento. De seguida, dado que esta
dissertacdo cruza a area tecnoldgica com uma area de negoécio associada ao marketing, a
seccdo 2 é composta por duas vertentes: a revisdo literaria referente a problemética de
investigacao acerca da atratividade da mobilidade internacional do ensino superior na Europa e,
uma vertente associada ao text mining e andlise de sentimentos. A secc¢éo 3, por sua vez, diz
respeito aos métodos tradicionais utilizados para a descoberta de conhecimento em texto e
servird como base técnica para a sec¢do seguinte. A seccdo 4 compreende toda a metodologia,
isto é, toda a fase de desenvolvimento pratica da investigacdo. Na seccao 5 é feita a andlise dos
resultados obtidos relacionando com o conhecimento obtido ao longo da reviséo literaria. Por
fim, na secc¢édo 6 sdo apresentadas as conclusdes e formuladas algumas recomendag¢des. Nesta

Ultima seccao séo ainda apresentadas as limita¢des e trabalho futuro da investigacao.
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2 ESTADO DA ARTE

2.1 MOBILIDADE INTERNACIONAL NO ENSINO SUPERIOR
Face ao ambiente de alta competitividade e diversidade de escolha, fortes estratégias de

marketing s&o imperativas para que as instituicbes sejam atrativas internacionalmente (Bourke,
2000; Choudaha & Chang, 2012). Uma forte vantagem competitiva através do desenvolvimento
de um forte posicionamento no mercado e uma imagem distinta é fundamental caso as
instituicbes de ensino superior pretendam sobreviver e ter sucesso (Cubillo, Sanchez, & Cervifio,
2006; Kotler & Fox, 1995; Nicholls, Harris, Morgan, Clarke, & Sims, 1995)

De maneira a criar um forte posicionamento é necessario que, numa primeira fase, as
instituicBes reconhecam a importancia de segmentar os seus diferentes tipos de alunos tendo
em conta que nem todos tém as mesmas necessidades e expectativas (Kotler & Fox, 1995;
Nicholls et al., 1995). Por exemplo, as necessidades e expectativas de alunos locais
possivelmente ndo serdo as mesmas do que as de alunos internacionais. Ao compreender 0s
diferentes segmentos, as instituicdes devem, numa fase subsequente, unir esforcos de maneira
a desenvolverem estratégias que lhes permitam criar uma forte posicéo dentro dos segmentos a
gue se quiserem dedicar. Num contexto de mobilidade internacional, devido ao crescente nimero
de alunos que pretende estudar internacionalmente bem como a quantidade de paises e
instituicBes disponiveis para tal, as instituicdes de ensino superior necessitam de possuir um
conhecimento profundo sobre o comportamento dos alunos como consumidores do servigo de
educacdo numa perspetiva internacional, explorando os vérios fatores gue motivam os mesmos
a escolher determinada escola (Choudaha & Chang, 2012; Cubillo et al., 2006).

A presente secdo do estado da arte centra-se na tomada de decisédo do aluno sobre o seu
local de estudo, a partir do momento em que o aluno decide estudar internacionalmente. No
ambito do processo de tomada de decisdo de uma instituicdo educacional, Kotler e Fox (1995)
apresentam um modelo com cinco etapas: pré-pesquisa, pesquisa, candidatura, decisdo de
escolha e decisdo de matricula. Por sua vez, Maringe e Carter (2007, p.463) definem o processo
de tomada de decisdo de mobilidade internacional como um “processo complexo com varias
fases realizado conscientemente e por vezes subconscientemente por um aluno que pretende
ingressar no ensino superior pelo que o problema de escolha de destino de estudo e de curso é
resolvido”. Nao obstante a quantidade de fases envolvidas no processo de selegdo de uma
instituicdo, € consensual na literatura, gue existe uma fase de pesquisa por parte do aluno num
momento anterior a sua candidatura (Bourke, 2000; R. G. Chapman, 1986; Cubillo et al., 2006;
Ivy, 2001; Kotler & Fox, 1995; Maringe & Carter, 2007; Mazzarol, 1998; Wilkins & Huisman, 2014).
Desse modo, compreende-se que 0 aluno ira passar por varias fases até tomar a sua decisao.
Porém, o presente estudo foca-se apenas na fase de pesquisa pretendendo explorar-se 0s
fatores que levam os alunos a escolher determinada instituicdo educacional internacionalmente.

Durante o processo de tomada de decisdo é frequentemente dificil conhecer aspetos
detalhados sobre as instituicbes e 0s seus cursos pelo que, associado ao forte posicionamento

surge a importancia da imagem e da reputa¢ao como critérios poderosissimos para a selecéo do
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local de estudo (Bourke, 2000; Cubillo et al., 2006; Nicholls et al., 1995). A definicdo dos
conceitos imagem e reputacdo ndo é completamente consensual na literatura pelo que, sera
adotada uma definicdo de cada um destes conceitos de acordo com a literatura e com o que se
pensa estar mais enquadrado com a presente investigacdo. Kotler e Fox (1995, p.59) definem
imagem como “a soma das crengas, ideias e impressdes que um individuo possui sobre um
objeto” e, Bennett e Kottassz (2000) defendem que a reputacdo € o conjunto de opinides
formadas ao longo de um periodo de tempo sobre a organizacao. Segundo a literatura, entende-
se que a imagem € algo mais pessoal que passa pelo que vai na mente de cada aluno sobre a
instituicdo e, que pode rapidamente ser afetada tanto pela propria instituicdo, como pelas fontes
de informacéo, como pela prépria reputacéo da instituicao (Cubillo et al., 2006; Gray & Balmer,
1998; Kotler & Fox, 1995). A reputacao, por sua vez, tem um carater mais coletivo, relacionando-
se com a consisténcia dos servicos prestados pela organizacao e, como tal, € influenciada pelo
agregado das imagens formadas ao longo do tempo pelos consumidores, neste caso, os alunos
(Barnett, Jermier, & Lafferty, 2006; Bennett & Kottassz, 2000). Assim, a visdo adotada de imagem
tem uma conotacdo mais individual sobre as impressdes que um aluno possui, hum dado
momento, sobre os aspetos da instituicdo tais como o corpo docente, as infraestruturas, os
custos, entre outros. No que trata a reputacdo, defende-se que esta tem um sentido coletivo
representando a opinido dos alunos a nivel agregado sobre a instituicdo ao longo de um periodo
de tempo.

Posto isto, nesta seccao serdo abordadas as principais caracteristicas dos servigos, mais
especificamente o servico de educacao e, serdo explorados os principais fatores que influenciam

a selecdo de uma IES ao longo da fase de pesquisa, segundo a literatura existente.

2.1.1 Natureza do servi¢co de educacéao
De acordo com a literatura, os servicos implicam o desenvolvimento de estratégias de

marketing especificas devido as caracteristicas que apresentam nomeadamente a sua
intangibilidade, inseparabilidade, heterogeneidade e perecibilidade (Edgett & Parkinson, 1993).
Os servigcos ndo podem ser tocados, provados, cheirados ou vistos pelo que, a intangibilidade
caracteriza a qualidade do servigo dificil de ser percecionada sem uma experiéncia prévia.
Durante a prestacdo do servi¢co, a producédo e 0 consumo do servi¢co dao-se simultaneamente
pelo que os servigos caracterizam-se também pela sua inseparabilidade. A heterogeneidade diz
respeito a dificuldade de standardizacdo de um servigo, o que traduz a dificuldade de controlo
da qualidade. Por fim, a perecibilidade indica que os servigos ndo podem ser armazenados para
consumir mais tarde, ou seja, tém de ser consumidos ho momento em que séo produzidos.
Dadas as suas particularidades, a qualidade da maioria dos atributos proporcionados por
um servico, ndo pode ser percebida sem que 0 mesmo seja consumido, levando a que a decisdo
de aquisicao de um servico seja associada a um nivel de risco bastante elevado (Bourke, 2000;
Cubillo et al., 2006). Devido ao nivel de risco inerente & compra de um servico sem qualquer
experiéncia prévia, a reputacao tem um papel primordial pois, devido ao seu carater coletivo, €
percebida como um selo de qualidade. Assim, os consumidores baseiam-se nesta de maneira a

ponderarem sobre a aquisi¢cao (Herbig & Milewicz, 1993; Walsh et al., 2009).



Melhoria da atratividade internacional das IES através de andlise de sentimentos

A educacdao caracteriza-se por ser um servi¢o puro e, como tal, torna-se dificil inferir sobre
a qualidade dos servigcos prestados pelas instituicdes educacionais sem uma experiéncia prévia
(Cubillo et al., 2006), principalmente quando estes dizem respeito a servigos prestados por um
pais diferente em que os alunos ndo se podem deslocar fisicamente as IES (Gomes & Murphy,
2003). Adicionalmente, num contexto internacional, a aquisicdo de um servico de educacdo
inclui, ndo s6 a aquisicdo do servico primario académico, mas também de outros servigos
secundarios associados a instituicdo bem como ao pais de destino, tais como infraestruturas do
campus ou o custo de vida do pais (Cubillo et al., 2006). Desse modo, compreende-se que 0
aluno precisa de ter em conta varios aspetos, o que amplifica a complexidade da tomada de
decisdo. Neste sentido, a imagem que o aluno forma sobre os possiveis locais de estudo ao
longo da sua pesquisa influencia fortemente a sua deciséo final (Kotler & Fox, 1995). Por sua
vez, a reputacdo é critica para formacdo da imagem do aluno pois, uma vez agindo como

indicador de qualidade influencia fortemente a mesma (Bourke, 2000; Mazzarol & Soutar, 2002).

2.1.2 Fatores que influenciam a escolha do local de estudo
Vérios estudos defendem que a decisdo de estudar num pais estrangeiro é explicada por

uma combinacdo de fatores push e fatores pull (Gomes & Murphy, 2003; Maringe & Carter, 2007,
Mazzarol & Soutar, 2002). Os fatores push dizem respeito a caracteristicas do pais de origem
gue fomentam o desejo de continuar os estudos num pais estrangeiro. Por sua vez, os fatores
pull dizem respeito a caracteristicas, do pais ou da instituicdo, atrativas para o aluno,
influenciando positivamente a decisdo de estudar nesse pais.

Os fatores push tém uma influéncia especialmente significativa numa fase inicial, em que
o aluno decide deixar o0 seu pais de origem para estudar internacionalmente (Mazzarol & Soutar,
2002). Maringe e Carter (2007) apuraram que os principais fatores push sdo econdmicos,
politicos e falta de capacidade no ensino superior do pais de origem. A nivel econémico, a
pobreza extrema de alguns paises leva a que alguns alunos considerem inaceitavel continuar a
estudar no pais de origem incentivando a que estes procurem outro pais para estudar e viver.
Outro fator econdmico diz respeito as oportunidades de trabalho que se caracterizam por ser
escassas ou, quando existentes, sdo bastante mal remuneradas. Por outro lado, a instabilidade
politica bem como a rigidez de algumas for¢as politicas incentivam também a deciséo de estudar
noutro pais. Além destes fatores, as instituicdes de ensino, em alguns paises, ndo tém
capacidade para dar lugar a quantidade de alunos que se candidata pelo que estes vém a
necessidade de procurar outros paises para estudar. Mazzarol e Soutar (2002) realcam também
como fatores push a ndo disponibilidade do curso desejado no pais de origem bem como a
gualidade de ensino no pais de origem ser considerada de qualidade inferior quando comparada
a outros paises. Counsell (2011), verificou ainda que os alunos ambicionam estudar
internacionalmente devido a motivos profissionais, uma vez que experiéncias internacionais bem
como o dominio de uma segunda lingua sé@o bastante valorizados no mercado de trabalho do
pais de origem.

Através da revisdo de literatura apuraram-se cinco grandes fatores pull capazes de

influenciar a tomada de decisao de um aluno na escolha de uma instituicdo de ensino superior
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aquando de um processo de mobilidade internacional e que serdo explanados ao longo das
proximas secc¢fes. O primeiro fator diz respeito a imagem que os alunos formam sobre o pais. O
segundo fator diz respeito a imagem da propria instituicdo de ensino superior. O terceiro fator
relaciona-se com questdes financeiras. O quarto fator diz respeito a motivacdes pessoais . Por

ultimo, o quinto fator diz respeito a influéncia exercida pela informagéo recolhida.

2.1.2.1 Imagem sobre o pais anfitrido
Varios estudos defendem que, uma vez tomada a deciséo de estudar internacionalmente,

a decisao sobre o local de estudo passa tipicamente pela escolha do pais e, apenas de seguida,
€ escolhida a instituicdo de ensino (Bourke, 2000; Mazzarol & Soutar, 2002), o que sugere a
importancia das caracteristicas do pais anfitrido no processo de escolha do local de estudo
internacional.

Srikatanyoo e Gnoth (2002, p. 140) enfatizam a importancia da imagem sobre pais
definindo-a como “crengas cognitivas do aluno sobre a industrializagdo do pais, qualidade
standard nacional, e outras informagdes associadas aos seus produtos e servigos”. A definigdo
apresentada por Srikatanyoo e Gnoth (2002) vai de encontro ao que Cubillo et al. (2006)
defendem quando afirmam que o processo de mobilidade implica, além da aquisicdo do servico
primario académico, a aquisicdo de servigos secundarios prestados ndo so pela instituicdo mas
também pelo pais.

A boa reputacdo é um dos fatores que mais influencia a imagem sobre o pais (Beine et
al., 2014; Bourke, 2000; Mazzarol & Soutar, 2002). Segundo Bourke (2000) a educacéo de ensino
superior € uma caracteristica de cada pais sendo um reflexo da sua cultura pelo que, os alunos
tém tendéncia a crer que paises com boa reputacdo proporcionam servicos de educacado de
gualidade superior. O reconhecimento da qualidade de ensino do pais é também importante uma
vez que, muitos estudantes tomam a decisdo de instruir-se em determinado pais com o intuito
de serem mais valorizados no mercado de trabalho do pais de origem (Counsell, 2011; Maringe
& Carter, 2007).

A reputagdo das instituicdes € influenciada pela reputagdo do pais sendo que, a
transmissdo de uma imagem favoravel sobre o pais, por parte das instituicdes, poderé levar os
alunos a formarem uma boa imagem sobre as mesmas (Srikatanyoo & Gnoth, 2002). Caso um
pais ndo seja fortemente reconhecido pelos servigcos de educacgdo prestados, as instituicdes
devem apostar em estratégias de marketing agressivas de maneira a alterar a percecao que o0s
alunos detém (Srikatanyoo & Gnoth, 2002).

Nao menos importante é a cidade. Esta, juntamente com a instituicdo e as suas
instalagdes, representa o ambiente fisico onde o aluno ira “consumir” o servico de educacao
(Cubillo et al., 2006). Cubillo et al. (2006) destaca a importancia da cidade dando como exemplo
a cidade de Salamanca, em Espanha. O autor refere que Salamanca tem uma imagem
fortemente associada a aprendizagem de espanhol e & sua cultura sendo, como tal, uma forte
atracdo para alunos internacionais.

Por fim, de acordo com varios autores, a perce¢do de uma forte presenca de estudantes

internacionais num determinado pais funciona também como forte atracao para futuros alunos
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pelo que se considera relevante a promo¢do de um ambiente internacional por parte das
instituicbes (Beine et al., 2014; Cubillo et al., 2006; Maringe & Carter, 2007). Outros critérios pode
levar o pais a ser considerado mais atrativo sao: a percecao sobre a seguranca e discriminacgéo,
a facilidade do processo migracdo para alunos internacionais (Cubillo et al., 2006; Maringe &
Carter, 2007; Mazzarol & Soutar, 2002), a distancia/proximidade cultural e a
distancia/proximidade da lingua entre o pais de destino e origem (Beine et al., 2014; Cubillo et
al., 2006; Maringe & Carter, 2007)

Tendo em conta a forte influéncia deste fator formulou-se a seguinte hipotese:

Hla. Com base na revisao literaria, o sentimento dos termos relacionados com o pais esta

positivamente correlacionado a satisfacdo dos alunos face a uma IES.

2.1.2.2 Imagem sobre ainstituicdo de ensino superior
Srikatanyoo e Gnoth (2002, p.140) definem a imagem da instituigdo como “as percecoes

gerais sobre a qualidade da instituicao, detidas pelo aluno”. A imagem de uma instituicdo pode
ndo corresponder a realidade da mesma pelo que, alunos que possuam uma imagem negativa
sobre uma instituicdo vao evita-la ou desprestigia-la, apesar da mesma poder, na verdade, ter
uma qualidade superior (Kotler & Fox, 1995).

A boa reputacdo académica € considerada um dos principais critérios a influenciar a
escolha pois tem um impacto poderosissimo na imagem que o aluno forma sobre a instituicdo
(Bourke, 2000; Cubillo et al., 2006; Hemsley-Brown, 2012; Maringe & Carter, 2007; Mazzarol &
Soutar, 2002). Garvin (1980, p.15) reforca ainda este aspeto defendendo que a “qualidade de
uma instituicdo é menos importante do que a sua reputacao pois, na realidade, é a sua reputacdo
que comanda as decisbes de potenciais alunos”. De maneira a avaliar a reputagdo académica,
os rankings exercem uma influéncia bastante significativa sendo que os alunos recorrem
frequentemente aos mesmos a fim de conhecer as instituicbes com posi¢des superiores nos
paises selecionados (Beine et al., 2014).

A disponibilizac&o do curso procurado existir na escola é determinante na escolha (Bourke,
2000; Price, Matzdorf, Smith, & Agahi, 2003). A reputacdo e reconhecimento internacional do
curso sao também extremamente decisivos pois, 0s estudantes acreditam que terdo maiores
beneficios no mercado de trabalho quer a nivel salarial quer a nivel de novas oportunidades ou
progressdo de carreira (Bourke, 2000; Counsell, 2011).

Mazzarol & Soutar (2002) apuraram, através de questionarios, que a reputacdo da
gualidade e experiéncia do staff, especialmente do corpo docente, foi um dos principais motivos
gue levaram os alunos a selecionar uma instituicdo em favor de outras, o que reflete a
importancia da imagem gue o aluno tem acerca do staff.

Price et al. (2003) salienta a relevancia das instalagdes das instituicbes para a atracdo de
novos alunos. Os autores, na sua investigacdo, realcam como primariamente importantes a
existéncia de bibliotecas e disponibilizacdo de material tecnoldgico. Além destes fatores, os
autores realgcam a importancia da vida social na instituicdo bem como nos arredores da mesma.

Por sua vez, Maringe & Carter (2007) alertam para a necessidade de as instituicdes terem o
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cuidado de fornecer alojamento aos alunos ou, pelo menos, proporcionar informacéo sobre a
disponibilizacdo de acomodacéo por parte da instituicdo educacional.

Outros fatores que podem contribuir para a criacdo de uma imagem mais positiva da
instituicdo dizem respeito a disponibilizacdo de areas de estudo e a simplicidade do procedimento
de candidatura na mesma(Bourke, 2000; Maringe & Carter, 2007).

Dito isto, a literatura sugere que a medida que os alunos ficam mais satisfeitos com a
instituicdo anfitria, também as suas opinides tendem a ser mais positivas o que leva a formulacao
da segunda hipoétese:

H1b. Com base na revisdo literdria, o sentimento dos termos relacionados com a
institui¢do estd positivamente correlacionado com a satisfagdo dos alunos face a uma IES.

2.1.2.3 Fatores financeiros
Estudar internacionalmente é possivelmente uma das experiéncias mais dispendiosas no

percurso académico de um estudante (Mazzarol, 1998). Nesse sentido, é consensual na
literatura que o0s custos a suportar nesta experiéncia tém um peso bastante significativo no
momento da escolha do local de estudo.

Através de uma analise por questionario, Binsardi e Ekwulugo (2003) verificaram, segundo
respostas dadas por alunos internacionais, que a melhor maneira das instituicdes atrairem
alunos internacionais seria a diminuicéo do valor das propinas bem como o aumento dos valores
das bolsas de estudo em contexto internacional. Contudo, outros estudos alertam para a
importancia que os alunos déo, ndo s6 aos custos diretamente relacionados com o servigco de
educacdo prestado, mas também aos custos indiretos associados a toda a experiéncia
internacional, tal como o custo de vida (Beine et al., 2014; Mazzarol & Soutar, 2002) e 0s custos
de viagens (Beine et al., 2014; Mazzarol & Soutar, 2002).

Beine et al. (2014) salientam a forte influéncia do custo de vida comparativamente ao custo
das propinas no processo de tomada de decisdo. A investigacdo dos autores defende que o alto
valor das propinas é, por vezes, associado a uma qualidade superior da instituicdo pelo que,
instituicbes que tém uma boa reputacdo podem dar-se ao luxo de praticar valores de propinas
mais elevados pois a grande parte dos alunos predispem-se a pagar tais quantias em troca de
uma qualidade de ensino de topo. Além desta razdo, os autores sugerem que frequentemente
os alunos ndo beneficiam de ajudas financeiras que suportem despesas pessoais, sendo que
aguelas apenas suportam despesas académicas tornando, desse modo, o custo de vida um fator
extremamente importante.

Adicionalmente, alguns alunos consideram também a possibilidade de trabalhar em part-
time no pais anfitrido (Maringe & Carter, 2007; Mazzarol & Soutar, 2002). Os estudantes nem
sempre tém possibilidades para pagar a totalidade dos anos requeridos, pelo que precisam de
garantir que podem trabalhar no pais de destino (Maringe & Carter, 2007). Varios paises
permitem ja que alunos internacionais possam trabalhar em part-time através dos seus vistos de
estudante, constituindo esta, por vezes, a Unica maneira dos mesmos poderem usufruir de uma
experiéncia internacional (Mazzarol & Soutar, 2002).

A semelhanca dos fatores anteriores, a literatura levou & formulagéo da seguinte hipétese:
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Hlc. Com base na revisao literaria, o sentimento dos termos relacionados com questdes

financeiras esta positivamente correlacionado com a satisfacdo dos alunos face a uma IES.

2.1.2.4 MotivacGes pessoais
A decisédo de estudar internacionalmente é fortemente movida por aquilo que o aluno

acredita que o ira beneficiar (Binsardi & Ekwulugo, 2003).

Counsell (2011) e Bourke (2000) identificaram, entre diversos fatores, que os principais
motivos que levam alunos a decidir passar por uma experiéncia internacional passam pelos
mesmos acreditarem que terdo melhores oportunidades de carreira no futuro. Cubillo et al. (2006)
aprofundam a ideia anterior apontando a importancia dos alunos acreditarem que irdo beneficiar
de rendimentos superiores no mercado de trabalho.

O desejo de desenvolver uma segunda lingua € muitas vezes uma motivacao que leva
alunos a ambicionar estudar internacionalmente (Bourke, 2000; Counsell, 2011). Alunos de
varios paises, principalmente alunos provenientes de paises cuja lingua ndo é a do pais de
destino, optam por estudar internacionalmente para que o0s seus estudos sejam lecionados em
inglés (Bourke, 2000).

Por outro lado, vérios alunos querem estudar noutro pais simplesmente pela vontade
gue tém de passar por uma experiéncia internacional (Counsell, 2011; Maringe & Carter, 2007).
Segundo Maringe e Carter (2007) uma experiéncia internacional € aquela em que os alunos tém
o0 intuito primario de conhecer pessoas de culturas diferentes e trocar conhecimentos e vivéncias
com as mesmas, sendo educados por equipas de especialistas internacionais.

Outras motivacBes apontadas pela literatura séo a vontade sentida pelo aluno de ganhar
independéncia (Bourke, 2000; Counsell, 2011), aumentar a rede de contactos internacional
(Cubillo et al., 2006; Maringe & Carter, 2007), distanciar-se do seu pais de origem e conhecer
uma nova cultura (Bourke, 2000; Counsell, 2011; Maringe & Carter, 2007).

H1d. Com base na revisdao literaria, o sentimento dos termos relacionados com motivacdes

pessoais esta positivamente correlacionado com a satisfacdo dos alunos face a uma IES.

2.1.25 Informacéo
Bourke (2000) na sua investigacdo defende que sdo varios os fatores a influenciar a

tomada de decisdo de onde estudar internacionalmente. Porém, devido as caracteristicas
associadas a natureza dos servigos, a mais importante variavel € a informacéao (Bourke, 2000).
Na realidade, a informacdo obtida sobre o pais, instituicdo e curso irA moldar fortemente a
imagem criada pelo aluno ao longo do processo de selecédo e, como tal, afetara a tomada de
decisao do aluno independentemente da sua veracidade (Kotler & Fox, 1995). Kotler e Fox (1995)
defendem mesmo que a informacéo constitui a base da formag&o da imagem. Tal, sugere que a
informacdo é transversal aos restantes fatores identificados anteriormente, caracterizando-se por

ser um fator base capaz de influenciar os restantes (Figura 1).
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[ Imagem sobre o pais ] [ Imagem sobre a institugdo ] [ ' Fatoro:.es ] [ IVIotivagE?es ]
financeiros pessoais

[ Informacao ]

Figura 1 Fatores que influenciam a escolha de um local de estudo internacionalmente (sistematizagéo propria)

A decisdo sobre onde estudar internacionalmente pode ser afetada pela informacgéo
adquirida pelas proprias instituicdes. Contudo, a influéncia exercida por recomendacdes
provenientes de ex-alunos, familia, amigos, professores, redes sociais, entre outros tem um
impacto especialmente grande (Maringe, 2006; Mazzarol & Soutar, 2002).

Como ja mencionado, uma vez que nao podem deslocar-se as IES, os alunos recorrem
frequentemente a Internet em busca de recomendacdes (Gomes & Murphy, 2003). Gomes e
Murphy (2003), através de um questiondrio a alunos internacionais, verificaram que
aproximadamente 70% dos alunos recorreram a Internet, além do préprio website da instituicdo
educacional, para procurar informagdes sobre as IES durante o processo de selecdo da
instituicdo, o que reflete a importancia da opinido dos ex-alunos expressa neste meio para a
tomada de deciséo.

O word-of-mouth é considerado um dos meios mais fortes para a promocao de instituicdes
num &mbito de educacéo internacional (Mazzarol & Soutar, 2002). Wilkins e Huisman (2014)
alertam para a necessidade das instituicGes satisfazerem as necessidades dos alunos e
encorajarem, ou até mesmo recompensarem, um word-of-mouth positivo pois, alunos que
exprimem opinides negativas sobre as instituicbes podem afetar fortemente a reputacdo das
mesmas e, consequentemente levar a uma diminuicdo quer de candidaturas quer de
recomendacfes. A imagem formada pelo aluno sobre as instituicdes educacionais é bastante
influenciada pelo que é dito por terceiros (Wilkins & Huisman, 2014). Porém, é importante notar
gue a imagem partilhada por terceiros pode ela préopria ser influenciada pela reputacdo existente
da instituicdo (Wilkins & Huisman, 2014).

Binsardi e Ekwulugo (2003) verificaram que a maioria dos alunos considera que a melhor
maneira de promover a instituicdo, para atrair mais alunos internacionais, é através de redes de
alunos. Tal reflete, novamente, a relevancia da influéncia das informacg6es provenientes de ex-
alunos sugerindo que as instituicdes devem apostar em fortes redes Alumni online como meio
de se promoverem internacionalmente (Gomes & Murphy, 2003). Segundo a literatura, as redes
Alumni provaram ja ser eficazes fontes de word-of-mouth sobre as instituicdes que provocam um
forte impacto na decisédo do aluno ao longo do processo de sele¢cdo de uma instituicao (Bourke,
2000; Cubillo et al., 2006; Mazzarol & Soutar, 2002; Wilkins & Huisman, 2014).

Contrariamente aos fatores identificados anteriormente, considera-se que este ndo esta
diretamente relacionado com caracteristicas que possam ser vivenciadas ao longo da
experiéncia, mas sim com a informacéo encontrada, na fase de pesquisa, acerca dos servi¢cos
prestados independentemente da sua veracidade. Assim, considera-se que a formulagdo de uma

hipétese de estudo idéntica & dos fatores anteriores nédo faz sentido em relagéo a este.
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2.2 ANALISE DE SENTIMENTOS DE OPINIOES DE ESTUDANTES (ONLINE REVIEWS)

A Tabela 1 apresenta de forma sintetizada os cinco grandes fatores que influenciam a

escolha do local de estudo segundo a literatura.

Tabela 1 Sumario das fatores que influenciam a escolha de um local de estudo internacionalmente (sistematizagéo

propria)

F1.IMAGEM SOBRE
O PAIS

F2. IMAGEM
SOBRE A
INSTITUICAO

F3. FATORES
FINANCEIROS

F4. MoTIVACOES
PESsoAIS

F5. INFORMACAO

1.1 Reputagao

2.1 Reputagao e
prestigio de ensino

3.1 Custo de vida

4.1 Experiéncia
internacional

5.1 Social Media

1.2 2.2 Reputagao e 3.2 Custos 4.2 Ganhar 5.2 Redes de
Proximidade/Distancia experiéncia do staff académicos independéncia alunos
de Idioma
1.3 2.3 Disponibilizagdo 3.3 Custos de 4.3 Conhecer nova | 5.3 Amigos
Proximidade/distancia e qualidade do curso | viagens cultura
Cultural
1.4 Facilidade de 2.4 Reconhecimento | 3.4 Possibilidade 4.5 Melhorar 5.4 Familia
acesso a informagao internacional do de trabalhar capacidades

curso e dainstituicdo | durante os estudos linguisticas

1.5 Caracteristicas pelas
quais a cidade é
reconhecida

2.5 Vida social
dentro e fora da
instituicao

4.6 Aumentar
redes de contactos

5.5 Professores

1.6 Ambiente
internacional

2.6 Disponibilizagdo
de bibliotecas e
areas de estudo

4.7 Melhores
oportunidades de
carreira

5.6 Contacto direto
com a instituicdo

1.7 Procedimentos de
migracgao simples

2.7 Disponibilidade
de material
tecnoloégico

4.8 Rendimentos
superiores

1.8 Segurancae
Discriminagéo

2.8 Disponibilizagédo
de alojamento

2.9 Procedimentos
de ingresso simples

Uma vez que os primeiros quatro fatores podem efetivamente ser experienciados e devido

aos critérios entre eles serem bastante distintos entre si, considerou-se que faria sentido se a
satisfacdo dos alunos face a uma IES apds a experiéncia dependesse do fator com a qual
estivesse mais correlacionada. Assim, colocou-se a seguinte hipétese de estudo para os
primeiros quatro fatores:

H2. A satisfagdo dos alunos face a uma IES difere de forma significativa consoante o fator.

Além dos quatro fatores, a literatura salientou como especialmente importante o impacto
exercido pelas fontes de informacdo no processo de pesquisa, especialmente a Internet, devido
as implicagfes associadas a um servico de educacgdo internacional. No entanto, verificou-se que
as investigacfes encontradas sdo na sua totalidade apenas estudos tedricos ou estudos que
recorreram a analises manuais de questionarios a alunos internacionais.

Desse modo, consciente do impacto da Internet bem como do impacto que a reputacéo
exerce sobre a formacgéo da imagem, compreende-se facilmente que a andlise das opiniées de
ex-alunos presentes no meio online ndo pode ser desprezada, pois sdo estas opinides que vao
influenciar a reputacdo de uma IES e formar a imagem dos futuros alunos internacionais,
consequentemente definindo a sua escolha.

A partir dos comentarios deixados no meio online € possivel extrair conhecimento sobre
as experiéncias dos alunos internacionais e o sentimento em relagdo as mesmas. Por exemplo,
um ex-aluno de uma instituicdo pode partilhar na Internet o seguinte comentario: “As instalagdes

da faculdade séo fantasticas mas os cursos nédo sdo lecionados em inglés e por isso é muito
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dificil acompanhar a matérial”. O conhecimento sobre a opinido dos alunos em comentarios como
este permite que as instituicdes, ndo s6 tenham uma visdo mais completa sobre as opiniées dos
Servigos que prestam mas também que, invistam em aspetos que sé@o realmente importantes
para o seu publico-alvo (Feldman, 2013), neste caso os alunos internacionais.

Posto isto, uma vez que serdo analisadas as experiéncias de alunos internacionais
partilhadas no meio online e dada a diversidade de critérios apurados através da reviséo literéria,
formulou-se a seguinte hip6tese de estudo:

H3. Os critérios de escolha de uma IES apurados na revisdo literdria sGo consistentes com
0 que os alunos mais realgam nos comentdrios online apds a experiéncia internacional.

No entanto, tendo em conta a quantidade de informacdo existente, perceber a opinido
geral dos consumidores, neste caso dos alunos internacionais, € um processo bastante moroso
e, analisar apenas algumas opinides € limitador levando a que as conclusfes retiradas sejam
tendenciosas (Zhang et al., 2011). Como tal, pretende recorrer-se a técnicas de analise textual
gue permitam analisar grandes quantidades de dados e os seus sentimentos de forma
automatizada. O recurso a estas técnicas possibilita analisar uma quantidade de dados bastante
maior do que as comuns andlises manuais e de maneira mais eficiente (Fan, Wallace, Rich, &
Zhang, 2006). As técnicas automatizadas permitem também analisar opinifes expressas
livremente pelo préprio consumidor, o aluno, livres de qualquer andlise subjetiva e tendenciosa
resultante de perce¢ces humanas (Yamanishi & Li, 2002). Por ultimo, este tipo de técnicas
permite ainda fazer analises em “tempo real”, ou seja, ao contrario das analises comuns por
guestionarios que se caracterizam por serem estéticas no tempo, as técnicas automatizadas
permitem analisar informac&o nova atualizada de forma continua. Desse modo, nas préximas
seccles, as técnicas automatizadas de analise textual e analise de sentimentos seréo elucidadas

com maior detalhe dando a conhecer os beneficios da sua utilizacéo.

2.3 TEXT MINING

A técnica que trata da descoberta de conhecimento automatizada a partir de dados n&o
estruturados ou semiestruturados da-se o nome de text mining (TM) (também conhecido por text
data mining (Hearst, 1999) ou text knowledge mining (Sanchez, Martin-Bautista, Blanco, & Torre,
2008)). A descoberta de conhecimento diz respeito & obtencéo de novas associacdes, hipoteses
ou tendéncias nao explicitas em documentos n&o estruturados ou com pouca estrutura, tais como
documentos de negécio, questionarios de campos abertos, comentarios, paginas web, etc.
(Delen & Crossland, 2008). Assim “text mining refere-se a descoberta de conhecimento nao-
trivial, previamente desconhecido e potencialmente Util, a partir de uma colegdo de textos”
(Sanchez et al., 2008).

O desenvolvimento tecnolégico fez com que atualmente fosse possivel capturar grandes
guantidades de dados (Lee, Baker, Song, & Wetherbe, 2010). Parte destes dados caracteriza-se
por ser estruturada, porém estima-se que a grande maioria dos dados existentes esteja em
formato néo estruturado, ou seja, textual (Sdnchez et al., 2008). Na realidade, nos ultimos anos

a quantidade de dados textual tem crescido exponencialmente, sendo o melhor exemplo disso a
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Internet. O recurso a ferramentas colaborativas tais como blogs, redes sociais, wikis e féruns de
discussao nos dias de hoje permite que seja possivel aceder-se a um volume de informacéo
muito maior do que em qualquer outra altura na histéria (Blake, 2011). No entanto, enquanto os
dados estruturados podem ser analisados através de técnicas tradicionais de analise de dados
estruturados (data mining), a informacao textual requer analises especificas que consigam lidar
com os desafios presentes no texto (Lee et al., 2010). O texto encontra-se repleto de obstaculos
(tais como erros ortograficos, caldes e significados implicitos) e, embora o ser humano tenha
capacidade de interpretar o texto passando por varios desses obstaculos, a quantidade de
informacéo é de tal forma grande que € impossivel para um humano ter capacidade de a analisar
eficientemente (Lee et al., 2010; Mostafa, 2013). E, para responder a esta necessidade que
nasce o TM como um método automatizado capaz de analisar grandes quantidades de
informag&o ndo estruturada ou semi-estruturada eficientemente.

Embora segundo a literatura, o que se entende por TM seja consensual, os investigadores
gue tém estudado e desenvolvido o TM ao longo dos anos tém contribuido com diferentes
técnicas de geracdo de conhecimento a partir dos textos. Neste sentido, existem duas
abordagens ater em conta para este fim: indutiva — tipicamente através de algoritmos de machine
learning — e a dedutiva — através de regras e associacoes (Blake, 2011; Sanchez et al., 2008).
Em ambas as abordagens o intuito € o mesmo, ou seja, pretende descobrir-se novo
conhecimento; no entanto, o que € distinta € a forma como se gera o novo conhecimento bem
como a fonte de dados de onde se parte.

Na abordagem indutiva, recorre-se tipicamente a aplicacdo de técnicas de machine
learning ou outras analises estatisticas (Blake, 2011; Sanchez et al., 2008). O processo de TM
desta abordagem identifica-se com o processo de descoberta de conhecimento apresentado por
Fayyad et al. (1996) residindo nos seguintes passos: selecdo, pré-processamento,
transformacéo, data mining, interpretacdo/avaliacao (Blake, 2011). Neste processo, as técnicas
de data mining sdo aplicadas apés o tratamento e estruturacdo dos dados textuais sendo os
padrdes identificados através de modelos de machine learning (Fayyad et al., 1996). Este
processo faz com que a geragdo de conhecimento seja efetuada através de inferéncia indutiva
uma vez que os modelos aprendem com 0s casos que analisam, produzindo conhecimento
consistente com a amostra presente e induzindo o conhecimento obtido para a restante
populacdo. Face a isto, alguns investigadores consideram que o text mining € uma extenséo do
data mining (Inniss, Lee, & Light, 2006; Tan, 1999). Tal facto, associado ao sucesso obtido
através destas técnicas, fez com que a maioria dos estudos de TM recorressem a esta
abordagem (Sanchez et al., 2008).

No entanto, Hearst (1999) e Sanchez et al. (2008) defendem que, o “verdadeiro text
mining” ndo vem da analise de tendéncias e padrfes detetados através dos dados estruturados
da amostra pois tal restringe a expressividade da informacdo existente nos documentos
expressos em linguagem natural. Desta forma, numa abordagem dedutiva parte-se de
repositorios com mais conteddo semantico e que contém ja premissas verdadeiras e factuais

(Sanchez et al.,, 2008). Nesta abordagem o novo conhecimento é criado baseado em
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conhecimento ja existente através de regras dedutivas ou do recurso a outros procedimentos
complexos que permitam obter conhecimento de forma dedutiva. A literature-based discovery
(LBD) é um exemplo de abordagem dedutiva (Blake, 2011; Sanchez et al., 2008) que tem como
objetivo deduzir uma relacdo, antes desconhecida, entre X e Z, a partir do conhecimento
existente das associacfes entre X e Y bem como todas as associacdes conhecidas entre Y e Z
(Hristovski, Peterlin, Mitchell, & Humphrey, 2005).

Apesar da geragdo de conhecimento ser diferente entre as duas abordagens,
independentemente da abordagem utilizada € necessério que os dados passem por uma fase
de tratamento e estruturagdo para que possam ser analisados (Sanchez et al., 2008). E neste
sentido que a area de Computational Linguistics, também apelidada por processamento natural
dalingua (PNL) desempenha um papel fundamental (Blake, 2011). Os esfor¢os despendidos por
esta area ndo sdo tdo concentrados a nivel de descoberta de novo conhecimento mas sim a
nivel de melhorias na analise da linguagem (Hearst, 1999). Desta forma, os investigadores tém-
se esforcado em analisar como é feita a estruturacdo da lingua com o intuito de desenvolver
ferramentas computacionais que consigam manipular e compreender os dados textuais
(Chowdhury, 2003). O PNL tem em conta tarefas tais como: analise do contexto em que as
palavras aparecem (Caro & Grella, 2013), a compreensédo de regras sintaticas e semanticas,
identificacdo do que esta explicito ou implicito (Cambria, Schuller, Xia, & Havasi, 2013), entre
outras.

O TM é transversal a varias areas permitindo resolver bastantes desafios. Por exemplo, a
area de Information Retrieval permite identificar mais eficientemente a informacao, tal como a
identificacdo de informacao online em que sdo desenvolvidos motores de busca para encontrar
informacao mais facilmente (Liaw & Huang, 2006); A area de Information Extraction prende-se
com a descoberta de informacg&o precisa e relevante num documento particular e posterior
transformacé&o de dados nédo estruturados em dados estruturados permitindo que, por exemplo,
facilmente se extraia a informacé&o subjacente a um determinado contetido de forma resumida
(Liaw & Huang, 2006); Por sua vez, a area de andlise de sentimentos dedica-se a e compreensao
do que sentem as pessoas sobre algum produto, entidade, assunto, etc. servindo como base
para a tomada de decisdes a nivel de negécio (Cambria et al., 2013). A presente dissertacdo €

centrada nesta Ultima sendo que na proxima seccao se explorara esta area em maior detalhe.

2.3.1 Andlise de Sentimentos
A andlise de sentimentos (AS) é uma aplicac&do na area de text mining que diz respeito ao

processo automatizado de descoberta de padrbes a partir da analise de opinides presentes em
documentos como por exemplo blogs, tweets ou reviews (Mostafa, 2013). Diversas designacdes
tém sido associadas a andlise de sentimentos tais como opinion mining (Pang & Lee, 2008;
Rushdi Saleh, Martin-Valdivia, Montejo-Raez, & Urefia-Lépez, 2011), andlise de subjetividade ou
sentiment orientation (Rushdi Saleh et al., 2011) sendo que todas elas se referem ao mesmo
campo de estudo (Cambria et al., 2013; Pang & Lee, 2008; Rushdi Saleh et al., 2011).
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2.3.1.1 Conceitos
Liu & Zhang (2012) alertam e exploram um conjunto de conceitos importantes a ter em

conta nesta area. Assim, de maneira a expor as varias nogdes subjacentes a analise de
sentimentos recorrer-se-4 a um exemplo de um comentdrio e serdo expostas algumas nocdes

de acordo com os autores.

“ (1) Eu comprei um computador na semana passada. (2) O processador é muito rapido e
tem uma 6tima memoaria RAM. (3) O problema é que eu n&o contei a minha mée. (4) Quando ela

descobiriu, ficou super chateada porque achou o computador muito caro.”

Opinido “Uma opinido é simplesmente um sentimento, uma atitude, emocé&o ou avaliagéo
positiva ou negativa sobre uma entidade ou um aspeto de uma entidade expresso por um
detentor de opinido” (Liu & Zhang, 2012, p. 418).

Polaridade Também apelidada de orientacdo semantica ou sentimental orientation,
refere-se ao sentimento associado a uma opinido, por exemplo positivo, negativo ou neutro.
Neste caso, a frase (2) denota uma polaridade positiva ao passo que as frases (3) e (4) denotam
uma polaridade negativa.

Detentor de opinido O detentor da opinido é aquele que detém e expressa a opinido. Na
frase (2) o detentor da opinido é o proprio autor do comentario porém na frase (4) o detentor da
opinido é a méde. A detecdo do detentor da opinido é normalmente mais importante ao analisar
noticias pois podem existir varios sujeitos envolvidos que exprimem explicitamente a sua opini&o.
No caso de comentarios sobre produtos, servicos ou blogs, tipicamente o detentor da opinido é
0 autor da publicagdo. Contudo, quando se pretende agregar a opinido geral dos autores,
conhecer cada detentor de opinido ndo é necessariamente relevante.

Entidade O conceito entidade refere-se ao objeto que esté a ser avaliado pelo detentor
de opinido. Neste caso, a entidade diz respeito ao computador contudo, poderia ser qualquer
outro produto, servico, evento, topico, entre outros.

Aspeto Os aspetos referem-se aos atributos das entidades. No exemplo apresentado
pode percebe-se que dois dos aspetos sdo facilmente detetados, nomeadamente o processador
e a memobria. Contudo, embora implicito, o preco é também um aspeto contemplado no
comentario.

Subjetividade Uma frase pode ser subjetiva ou objetiva. Trata-se de uma frase objetiva
guando sdo apresentados factos sobre uma realidade por sua vez, trata-se de uma frase
subjetiva quando sdo expressos sentimentos pessoais, desejos, pontos de vista, suspeitas ou
crencgas. Desse modo, a frase (1) € objetiva ao passo que as frases (2), (3) e (4) sdo subjetivas.
Uma frase pode ser subjetiva e ndo exprimir uma opinido. Por exemplo, a frase “Eu quero uma
mala de qualidade para guardar o meu computador” € subjetiva pois exprime um desejo mas nao
apresenta qualquer opinido positiva ou negativa. Por outro lado, uma frase pode ser objetiva e
conter uma opinido implicita. Por exemplo a frase “Foram precisos cinco meses para as obras
da sala ficarem acabadas” € objetiva no entanto esta implicito um sentimento negativo.

Emocao As emogdes vao além dos sentimentos serem positivos ou negativos estando

associadas a um nivel mais profundo tais como o amor, alegria, surpresa, raiva, tristeza e medo.
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2.3.2 Abordagens de Analise de Sentimentos
Existem essencialmente duas grandes abordagens para detetar a polaridade dos

sentimentos — machine learning ou Iéxicos de sentimentos (Caro & Grella, 2013; Medhat,
Hassan, & Korashy, 2014). Sendo que a primeira se divide em métodos supervisionados ou nao
supervisionados e a segunda em abordagens corpus-based e dictionay-based (Figura 2).

Existem ainda investigacdes hibridas, ou seja, que utilizam uma combinacdo de ambas as

N Métodos
Supervisionados

M Métodos ndo-
supervisionados

B
Léxicos de
-

g e

Figura 2 Sintese das abordagens de Analise de Sentimentos (Fonte: adaptado de Medhat et al. (2014))

abordagens.

Machine Learning &g
Abordagens SA

2.3.2.1 Machine Learning
Nas andlises através mecanismos de machine learning sdo aplicados algoritmos de

aprendizagem automatica que, apos terem sido treinados num conjunto de dados representativo,
ficam aptos a classificar novos documentos (Pang & Lee, 2004; Zhang et al., 2011). Como
referido, dentro desta abordagem existem dois principais tipos de métodos — os métodos
supervisionados e ndo-supervisionados. De seguida, serdo explanados os métodos indicados e,
na seccdo 3, estes métodos serdo explorados a um nivel mais técnico tendo em conta o que
sera utilizado no desenvolvimento préatico da investigacéao.

Nos métodos supervisionados é definida uma quantidade finita de classes em que cada
documento pode ser classificado (Feldman, 2013). Nas investigacdes de analise de sentimentos
as classes correspondem frequentemente a polaridade do sentimento que se pretende
determinar (por exemplo positivo, negativo e neutro). Apéds definidas as classes, é necessario
construir-se um conjunto de dados de treino. Para tal, os documentos precisam de ser anotados
com uma das classes possiveis. Em varias investigacdes, de maneira a anotar a polaridade, os
documentos sdo associados a uma pontuacdo jA associada ao comentério, ou seja, 0s
comentarios sobre um produto podem, por exemplo, ser associados as estrelas dadas pelos
consumidores. Rushdi Saleh et al. (2011) no conjunto de dados que criaram, definiram que um
comentario classificado com trés, quatro ou cinco estrelas seria associado a um sentimento
positivo ao passo que, um comentario classificado com uma ou duas estrelas seria considerado
negativo.

Com o conjunto de treino criado, € posteriormente aplicado um algoritmo de machine
learning que aprende os padrfes de classificagdo dos documentos para cada classe. Finalmente,
o0 modelo, apés ter aprendido a classificar cada documento de acordo com a sua classe,
encontra-se apto de categorizar novos documentos na classe respetiva.

Nos métodos ndo-supervisionados o propésito é juntar documentos semelhantes entre

si no mesmo grupo, separando em grupos diferentes documentos distintos (Blake, 2011). Ao

20



Melhoria da atratividade internacional das IES através de andlise de sentimentos

contrario dos métodos supervisionados, neste método ndo € necessario saber-se a priori a que
classe pertence cada documento uma vez que os documentos vao sendo agrupados com outros
de acordo com a sua similaridade formando grupos (clusters). Apés formados todos os clusters,
0s mesmos sao rotulados de acordo com as suas caracteristicas, definindo-se desta forma as
classes. Finalmente, apos as classes construidas, 0 modelo encontra-se pronto para classificar
novos documentos nas classes a que mais se assemelharem. Turney (2002) utilizou um método
nao-supervisionado para classificar comentarios de quatro dominios diferentes (filmes, destinos
de viagem, automdveis e bancos). O algoritmo utilizado pelo autor calculava a polaridade de
expressOes escritas nos comentarios que contivessem adjetivos ou advérbios. Caso a média das
polaridades das expressfes de cada documento atingisse um valor positivo, 0 comentario era
associado a classe “recomendado”. Caso a média da polaridade das expressdes atingisse um

valor negativo, o0 comentario era associado a classe “ndo recomendado”.

2.3.2.2 Léxicos de sentimentos
Em comentarios positivos estdo habitualmente presentes palavras ou expressfes que

expressam sentimentos positivos assim como, em comentarios negativos estdo habitualmente
presentes palavras ou expressdes que expressam sentimentos negativos. Quando um conjunto
de palavras ou expressoes é classificado de acordo com a sua polaridade da-se o nome de léxico
de sentimentos. Assim, um Iéxico de sentimentos € no fundo uma lista de palavras em que cada
uma encontra-se associada a sua polaridade. A criacdo de léxicos pode ser feita manualmente
contudo, existem dois métodos primordiais para criar os Iéxicos de sentimentos: método baseado
em dicionarios (dictionary-based) ou método baseado num corpus (corpus-based). Devido a
morosidade dos métodos manuais, a classificagcdo manual tipicamente € combinada com as

técnicas autométicas identificadas anteriormente (Liu & Zhang, 2012).

2.3.2.3 Dictionary-based
A técnica dictionary-based inicia-se pela constru¢cdo manual de uma pequena lista de

palavras associadas ao seu sentimento (seed list) a partir do conjunto de dados a analisar
(Feldman, 2013). Seguidamente, recorre-se a um dicionario com o proposito de expandir a seed
list através dos sindnimos e antonimos detetados pelo mesmo. O WordNet* € um exemplo de
dicionario que contempla um grande léxico de palavras em inglés sendo capaz de detetar os
varios conjuntos de sinénimos de uma palavra segundo a sua classe gramatical.

Existem vérias experiéncias que recorrem a dicionarios de maneira a detetar a orientacao
do sentimento. Uma das préticas foi explorada por Hu & Liu (2004). Os autores partiram do
pressuposto de que os adjetivos tém a mesma polaridade dos seus sindbnimos. Baseando-se
nesta ideia, o processo utilizado pelos autores consistiu em criar manualmente uma pequena
seed list de adjetivos e, recorrendo ao dicionario WordNet foram detetados os sinénimos dos
adjetivos anotados. Por fim, os sinbnimos detetados foram acrescentados a seed list inicial.

A desvantagem da utilizacdo de dicionérios para a detecdo do sentimento é que este
método ndo tem em conta o dominio em estudo (Liu & Zhang, 2012). Nesse sentido, observe-se

# https://wordnet.princeton.edu/
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uma frase no dominio de maquinas de sumos “esta maquina tem um motor lento que permite
preservar as enzimas das frutas e legumes” €, uma frase no dominio de operadores de Internet
“este operador fornece um servigo de Internet lento”. No dominio da primeira frase, a palavra
‘lento” esta a associada a um sentimento positivo ao passo que, no dominio da segunda esta

associada a um sentimento negativo.

2.3.2.4 Corpus-based
O método corpus-based é utilizado quando é pretendido utilizar um léxico de palavras

dedicado a um dominio especifico (Feldman, 2013). Neste método, os I|éxicos sédo
frequentemente criados a partir de regras sintaticas, padrdes de ocorréncia e pequenas seed
lists (Caro & Grella, 2013; Liu & Zhang, 2012). Para a construgdo de Iéxicos dependentes do
dominio sdo muitas vezes tidas em conta técnicas de processamento natural da lingua, as quais
permitem que a analise textual seja feita a um nivel mais profundo contemplando tanto o contexto
dos documentos como as suas polaridades (Caro & Grella, 2013).

Qiu, Liu, Bu, & Chen (2011) utilizaram uma abordagem de bootstraping através da
construcdo de regras de propagacao para criar um léxico de palavras sobre avaliagcdes de
produtos. Para o desenvolvimento do algoritmo, os autores apenas precisaram previamente de
uma pequena seed list e um analisador sintatico (parser). O parser foi utilizado para analisar as
relacBes sintaticas das frases com o objetivo primario de suportar a construcdo das regras de
propagacao. Por exemplo, na frase “o computador tem um bom processador” o parser conseguia
identificar que o adjetivo “bom” modificava o substantivo “processador” e, desse modo, os autores
conseguiram criar regras tais como: “se um substantivo € modificado através de um adjetivo
entdo o substantivo corresponde a um aspeto”. A seed list foi utilizada para encontrar as
expressfes sentimentais e 0s aspetos a que estas se referiam no conjunto de dados a analisar.
De seqguida, através das regras construidas, o algoritmo detetava: novos aspetos associados as
expressfes sentimentais da seed list, novos aspetos associados aos aspetos extraidos, novas
expressfes sentimentais associadas aos novos aspetos e, novas expressdes sentimentais
associadas as da seed list e as novas expressdes sentimentais detetadas. A medida que as
expressfes sentimentais e os aspetos eram detetados eram acrescentados a seed list.

Existem varios Iéxicos disponiveis publicamente para uso, por exemplo Mostafa (2013)
utilizou o Iéxico criado por Hu & Liu (2004) e aplicou-o no seu caso de estudo pois verificou que
outros autores, com investigacdes semelhantes a sua, tinham obtido bons resultados através da
utilizagdo do mesmo Iéxico. No entanto, é muito dificil construir e manter um léxico universal que
contemple os varios dominios que possam existir pois, como ja explanado, uma palavra pode
ser positiva num dominio e negativa noutro (Qiu et al., 2011). Adicionalmente, a adocdo de
Iéxicos disponibilizados para classificacdo de sentimentos por si s6 € limitadora pois, por muito
gue os léxicos até possam contemplar expressdes relacionadas com o dominio em causa,
dificilmente contemplam todas as expressodes existentes (Liu & Zhang, 2012) e, nesse sentido é

importante expandir os |éxicos j& existentes especificos de cada dominio (Qiu et al., 2011).
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2.3.3 Niveis de Andlise de sentimentos
A AS pode ainda ser efetuada a varios niveis ou seja, pode ser aplicada a documentos

completos (nivel do documento), aplicada a cada uma das frases do documento (nivel da frase)
Ou aos varios aspetos mencionados ao longo do documento (nivel do aspeto) (Feldman, 2013).

Assim cada um destes sera explanado seguidamente.

2.3.3.1 Nivel do documento

A analise a nivel do documento classifica a polaridade de um documento como um todo,
por exemplo a polaridade de uma review sobre um produto ou servi¢co (Liu & Zhang, 2012).
Quando é feita uma andlise a nivel de documento assume-se que a opinido é expressa apenas
por um detentor de opinido e sobre uma Unica entidade (Feldman, 2013; Liu & Zhang, 2012).
Tipicamente ao serem analisadas reviews sobre produtos ou servigcos, o autor da a sua opinido
pessoal sobre um produto em concreto. Contudo, por exemplo ao serem analisadas noticias
podem, num Unico documento, estar envolvidos varios detentores de opinides ou, no caso de
blogs o autor pode estar a escrever uma review comparativa sobre dois produtos diferentes.

A nivel do documento, Zhang et al. (2011) classificaram reviews em cantonés sobre
restaurantes. Os autores utilizaram uma abordagem de machine learning e, para contruirem o
conjunto de dados, pediram a dois nativos para etiqguetar manualmente as reviews de acordo

com a sua polaridade considerando como unidade basica toda a review.

2.3.3.2 Nivel dafrase

Quando um Unico documento possui varias opinides sobre varias entidades é importante
ir a um nivel mais detalhado na andlise (Feldman, 2013). Assim, € importante descer de uma
andlise a nivel de documento para uma analise a nivel frasico. Algumas investigacdes a nivel
frasico examinam duas problematicas nomeadamente: classificacdo de subjetividade e a
classificagdo de sentimentos das frases subjetivas (Feldman, 2013; Liu & Zhang, 2012).
InvestigagBes que recorrem a esta abordagem, apds detetarem a subjetividade das frases,
descartam as frases objetivas e concentram-se apenas na detecdo da polaridade das frases
subjetivas. Existem ainda trabalhos que apenas se focam numa das duas tarefas.

Pang e Lee (2004) e Turney (2002) nas suas investigacdes detetaram inicialmente a
subjetividade das frases e apenas analisaram a polaridade de frases subjetivas. Por sua vez,
Caro e Grella (2013) analisaram apenas a polaridade de opinides no servico da restauracao
propondo um algoritmo com regras de propaga¢éo em gue, a cada termo frasico era associado
um score de polaridade que era propagado segundo a estrutura sintatica da frase. Os autores
criaram manualmente um pequeno léxico a partir de cem reviews considerando nomes, verbos
e modificadores de sentido. De seguida o modelo assumia que, segundo diversas regras, cada
um dos componentes da frase influenciava os valores dos componentes seguintes. Por exemplo,
na frase “o restaurante tem uma ma atmosfera”, o elemento “atmosfera” tem associado um valor
de sentimento que € influenciado pelo modificador “ma”, neste caso a palavra “atmosfera” é
influenciada por um valor negativo proveniente do modificador de sentido “ma”. Desta forma, o

valor de sentimento de cada frase era calculado a partir da propagacao dos valores de cada um
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dos componentes da mesma bem como da influéncia que cada um destes exercia no seguinte,
isto permitia que toda a sequéncia da frase fosse tida em conta em vez de classificar os reviews

apenas como palavras soltas.

2.3.3.3 Nivel do aspeto
Analises a nivel da frase, embora sejam a um nivel mais detalhado do que as andlises a

nivel do documento, podem por vezes ser incompletas (Liu & Zhang, 2012). As analises a nivel
frasico tém geralmente um bom desempenho quando a frase apenas expressa a opinido sobre
um aspeto. Porém, muitas vezes, as frases tém um nivel de complexidade maior sendo que os
autores dao opinides sobre mais que um aspeto na mesma frase. Por exemplo, na frase “o meu
telemovel tem uma camara espetacular e um desempenho fantastico mas, as colunas tém uma
qualidade de som péssima”, embora a maioria do comentario até possa exprimir um sentimento
positivo, 0 autor refere-se a aspetos positivos e aspetos negativos. A detecdo de sentimento a
nivel frasico é bastante Gtil porém, ignorar a polaridade dos aspetos leva a uma perda de
informagdo enormissima (Feldman, 2013). Assim, de maneira a detetar informagdo mais
detalhada sobre os varios atributos € necessario analisar-se o sentimento ao nivel dos aspetos.
Para tal, é importante detetar inicialmente os varios aspetos que estdo a ser avaliados pelo
detentor de opinido e seguidamente avaliar a polaridade sobre cada uma das avaliagdes (Liu &
Zhang, 2012).

Cruz, Troyano, Enriquez, & Vallejo (2013) criaram um sistema de extracdo de opinides a
nivel do aspeto recorrendo a uma abordagem taxonémica. Foram explorados comentérios sobre
trés dominios diferentes (headphones, hotéis e carros) e, para cada um destes foi criada uma
taxonomia de aspetos. Cada taxonomia tinha na sua raiz o proprio produto (por exemplo o
headphone) e, cada nivel da taxonomia correspondia aos aspetos sobre 0 mesmo (por exemplo
a qualidade de som, o aspeto, entre outros). O objetivo era que o sistema conseguisse detetar
0s varios aspetos existentes em todas as frases de todos os comentarios dos diferentes dominios

e, por fim, mapeasse as varias opinides nas taxonomias de aspetos criadas.

2.3.4 Web services
Além dos métodos tradicionais supracitados, atualmente existem ja varios Web services

para andlise de sentimentos tais como o AlchemyAPI¢, o Lymbix’, o Repustate® e, o0 Semantria®.
Segundo alguns estudos o AlchemyAPI e o Semantria séo considerados dos Web Services mais
estaveis e com melhores resultados (Gao, Hao, & Fu, 2015; Peisenieks & Skading, 2014;
Serrano-Guerrero, Olivas, Romero, & Herrera-Viedma, 2015).

No desenvolvimento desta dissertacdo sera também utilizado um Web service para a
andlise automatizada de sentimentos. O AlchemyAP| embora tenha apresentado muito bons

resultados em investigacdes anteriores, a sua versdo de teste gratuita, impde uma analise

6 http://www.alchemyapi.com/
7 http://www.lymbix.com/

8 https://www.repustate.com/

9 https://www.lexalytics.com/
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maxima de 1000 documentos diarios. Assim, o Web service a utilizar serd o Semantria pois
permite a andlise de 15000 documentos por conta de utilizador.

O Semantria € um Web service, criado pela Lexalytics, que recorre a técnicas de PNL e
algoritmos de machine learning para classificar sentimentos positivos, negativos e neutros. Para
tal, o0 Semantria tem um plug-in para o Excel que permite analisar multiplas linhas com vérios
documentos de texto. Ao longo do processo de classificacdo de sentimentos é detetado o
sentimento de varias instancias tais como: express@es de sentimento, entidades, temas e,
categorias (Lexalytics, 2015a, 2015b, 2015c). As expressfes de sentimento sdo normalmente
combinacBes de nomes-adjetivos por exemplo “solid account” ou “public safety”; As entidades
dizem respeito a nomes proprios por exemplo uma pessoa (“Steve Jobs”), um local (“Denmark”),
um produto (“iPhone”), etc., segundo a Lexalytics (2015d) as entidades representam “sobre quem
se esta afalar”; Por sua vez, os temas, representam conceitos mais genéricos, através de nomes
que nao sejam préprios por exemplo “international student”. Segundo a Lexalytics (2015b) os
temas identificam “sobre o que é que se esta a falar’; As categorias representam conceitos mais
alargados do que os temas, estando associadas a varias palavras-chave. Por exemplo, uma das
categorias do Semantria chama-se “Aviation” e tem associado as palavras “airplane”, “flying” e
“aviation”.

O processo de classificacdo de sentimentos por documento passa pelas seguintes fases
(Lawrence, 2014, Lexalytics, 2015c; Williamson & Ruming, 2015): (1) segmentacdo de termos e
classificacdo da sua classe gramatical, (2) Identificacdo de express@es de sentimentos, (3)
Ponderacao do score de sentimento de cada expressdo de sentimento através de uma escala
logaritmica entre -10 e 10, (4) Atribuicdo do sentimento global do documento através da
ponderacdo dos scores das véarias expressdes de sentimento dos documento.

No que diz respeito & analise de sentimentos das entidades, temas e categorias séo
também efetuadas ponderacdes consoante a expressdo de sentimento associada (Lexalytics,
2013, 2015c). O Semantria tem ainda em conta a analise de negacfes, emoticons, emoajis,
acronimos (por exemplo “OMG” e “LOL”) e, hashtags.

No que diz respeito as transformacdes de dados e aos modelos utilizados, o Semantria
funciona como uma black box (Figura 3) (Lawrence, 2014; Lexalytics, 2015€e). Ou seja, apenas
€ possivel visualizar os documentos de input e os resultados obtidos no output sendo que, sobre
o funcionamento interno quer das transformacdes aos dados quer dos modelos do plug-in ndo
existe informacédo. No entanto, sabe-se que o Semantria recorre a perto de 40 algoritmos distintos

e a grandes Iéxicos de palavras (Lexalytics, 2015¢€).

Sentiment

Semantria o— ratio &
output—>»

(black box) P sentiment

SCores

Documents | ——input->

Figura 3 Processo de funcionamento do Semantria (fonte: adaptado de Lawrence (2014))
Apos a classificacao das varias instancias detetadas pelo Semantria, a atribuicdo de
sentimentos positivos, negativos e neutros correspondem aos intervalos de scores apresentados

na Tabela 2.

25



Melhoria da atratividade internacional das IES através de andlise de sentimentos

Tabela 2 Scores de sentimento do Semantria

Negativo Neutro Positivo
Documentos e Expressdes [-2,-0.05] [-0.05,0.22] ]0.22,2]
Entidades, Temas e Categorias [-10, -0.45] [-0.45,0.5] ]-0.45,10]

2.3.5 Text mining e andlise de sentimentos no setor da educacédo
No setor da educacao foi ja bastante reconhecida a importancia da utilizacao de técnicas

automatizadas para analise de padrdes em grandes quantidades de dados. Vérios projetos de
data mining comecaram a ser desenvolvidos na educacdo tendo mesmo surgido uma area
dedicada exclusivamente a este efeito apelidada de Educational Data Mining (EDM) (He, 2013;
C. Romero & Ventura, 2007).

A EDM parte da analise de dados provenientes de ambientes educacionais (aulas
tradicionais presenciais, plataformas de cursos online, entre outros) com o objetivo de extrair
conhecimento que permita melhorar os ambientes em que os alunos estudam bem como os
processos de aprendizagem dos mesmos (Cristobal Romero & Ventura, 2013).

Embora grande parte do trabalho existente no ambito da area EDM sejam aplicacdes de
data mining, existem ja bastantes aplicacfes em text mining. He (2013), por exemplo, analisou
dois conjuntos de dados provenientes de um sistema educacional online em streaming de video,
ou seja, provenientes de uma plataforma onde as aulas eram dadas em tempo real por
transmisséo de video online. O propésito da sua investigacdo consistia em fazer uma andlise
exploratéria sobre o comportamento da participacdo dos alunos e correlaciona-lo com as notas
finais dos mesmos. Os resultados da investigacdo demonstraram uma correlacao positiva entre
a quantidade de questBes postas pelos alunos e as suas notas sugerindo que os alunos que
fazem mais questfes prestam provavelmente mais atencéo as aulas levando-os a ter melhores
notas.

Com o propoésito de analisar a performance dos estudantes Goda, Hirokawa e Mine (2013)
propuseram o método Previous Current Next (PCN). O método PCN implica que os alunos fagam
comentarios sobre as suas atitudes, comportamentos e aprendizagem no final de cada aula. Os
comentarios deste método abordavam as atividades efetuadas para preparacéo da aula (P), os
conhecimentos adquiridos ao longo da aula (C) e, os comentarios sobre os objetivos a cumprir
até a proxima aula (N). Numa primeira fase, os autores utilizaram uma analise de regressao
multipla para calcular scores dos varios comentarios de maneira a perceber se 0s mesmos se
enquadravam devidamente em cada um dos pontos P,C e N. Numa segunda fase, os
comentarios C foram utilizados para fazer uma previséo das notas finais dos alunos através de
support vector machines. Sorour, Mine, Goda, & Hirokawa (2015) fizeram uma extensao da
investigacao feita pelos autores Goda et al. (2013) explorando o mesmo conjunto de dados
através da técnica Latent Semantic Analysis (LSA) com intuito de explorar os motivos que melhor
ajudam a prever determinada nota.

A andlise de sentimentos na educacéo foi também j& explorada e, embora se tenha notado
uma menor quantidade de investigacfes neste ambito, a maioria dos trabalhos encontrados séo

relativamente recentes sugerindo que a analise de sentimentos na educag¢do encontra-se
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atualmente a despertar maior interesse por parte dos investigadores. Wen, Yang, e Rosé (2014)
investigaram como é que as opinides dos alunos podiam estar relacionadas com desisténcia dos
mesmos ao longo de cursos Massive Open Online Course (MOOC). Os MOOC sé&o cursos
gratuitos online em que qualquer pessoa pode inscrever-se para aumentar 0S seus
conhecimentos. O conjunto de dados utilizado para a investigagdo compreendia comentarios
publicados nos foruns de trés MOOCS do site Coursera.org. Os autores inicialmente procuraram
perceber a tendéncia dos sentimentos ao longo da duracdo dos cursos tendo verificado que
racios superiores de sentimento estavam associados a uma quantidade menor de desisténcias.
Leong, Lee, e Mak (2012) criaram uma plataforma que recebe mensagens com as opinides dos
alunos sobre palestras, seminarios, conferéncias e desenvolveram um método automatizado
para analisar as opinides dos alunos e assim otimizar a entrega do feedback. Na investigacdo os
autores exploraram varias técnicas de text mining tais como Part-of-speech tagging (POS),
Stemming, um modelo de correcdo de erros gramaticais, entre outras.

A grande maioria das investigacGes de analises de dados na educacao foram no ambito da
EDM (Minami & Ohura, 2013). Os dados utilizados nos trabalhos desta area sdo provenientes
de ambientes educacionais, tal como mencionado anteriormente. Existem ainda algumas
investigacdes no a&mbito da educacado que recorrem a dados externos a sistemas educacionais.
Isik, Oztaysi, e Fenerci (2012) recolheram comentéarios dos social media com o objetivo de
perceber as opinides sobre a Universidade Técnica de Istambul. Os autores inicialmente
aplicaram técnicas de clustering de maneira a perceber o que era mais abordado sobre a
universidade nos social media tendo detetado trés clusters descritos como: “qualidade de
educagao”, “campus” e “reputagao corporativa’. Seguidamente, através de um método estatistico
e um modelo baseado em regras utilizando o software Sentiment Analysis Studio of SAS, os

autores analisaram a polaridade das opinides em cada um dos clusters.

Uma vez explorada a literatura subjacente ao estado da arte do text mining e da andlise de
sentimentos, na proxima seccdo serdo exploradas as principais técnicas utilizadas para a
descoberta de conhecimento em texto que servirdo de base para o desenvolvimento pratico no

capitulo 4.
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3 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM TEXTO

Um processo de descoberta de conhecimento em texto passa pelo “refinamento do texto
de forma a obter uma forma intermediaria computacionalmente manejavel representativa do
texto, um procedimento de mineracdo para obter novo conhecimento e, uma Ultima fase para
avaliar o conhecimento obtido” (Sanchez et al., 2008). Contudo, o recurso a uma metodologia
com um processo bem definido pode ajudar a obter resultados com uma qualidade superior
(Miner et al., 2012, p. 73). Desse modo, antes de se abordar as técnicas elucidar-se-a a

metodologia utilizada ao longo da restante investigacao.

3.1 CRISP-DM
Muitos dos trabalhos de TM s&o desenvolvidos a partir de tentativa-erro e orientados

segundo experiéncias pessoais e preferéncias (Miner et al., 2012, p. 73) e, embora existam
algumas propostas de metodologias para descoberta de conhecimento em texto, estas ainda néo
foram comumente adotadas essencialmente devido a subjetividade inerente ao que envolve o
text mining e, as caracteristicas dos dados em causa (Miner et al., 2012, p. 74).

O CRoss-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) é um processo
desenvolvido para projetos de data mining. Contudo, nos dias de hoje, é um dos processos
standard mais utilizados para desenvolvimento de projetos de descoberta de conhecimento,
incluindo conhecimento em texto (Marban, Mariscal, & Segovia, 2009, p. 5; Miner et al., 2012, p.
74). Desse modo, considerou-se que seria adequada a sua orientacdo ao longo do
desenvolvimento.

O CRISP-DM apresenta seis fases sendo que, dependendo dos resultados obtidos por
fase deve ser decidida a proxima fase ou tarefa a ser feita (P. Chapman et al., 2000). Neste
sentido, é sempre possivel voltar atras no processo de maneira a otimizar os resultados obtidos

em cada fase (Figura 4).

Business g, ? Data
Understanding ( Understanding

~

A fase Business Understanding (compreenséao

do negdcio) trata da compreenséo do contexto de

negocio e da traducdo de objetivos num

problema, neste caso, hum problema de text

mining.

Data
Praparation
s
Lo

Por sua vez, o Data Understanding
(compreensao dos dados) € o momento em que
¢ feito 0 acesso as fontes onde a informacéo esta

presente. Espera-se que, nesta etapa, seja feita

Evaluation

uma exploragéo inicial dos dados que permita
posteriormente um tratamento adequado aos
Figura 4 Fases do processo CRISP-DM (fonte: P.Chapman mesmos

(2000)) A fase Data Preparation (preparacdo
dos dados) é uma das fases mais complexas e exigentes (Hotho, Nirnberger, & PaaR3, 2005).

Esta € a fase onde existe a principal distincao entre um processo de data mining tradicional e um
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processo de TM. Num processo de TM espera-se que esta fase compreenda a aplicacdo de
técnicas de processamento natural da lingua que permitam estruturar o contetdo textual de
maneira a ser possivel aplicar os tradicionais algoritmos de machine learning na fase de
modelacéo (Hotho et al., 2005).

Na fase de Modeling (modelacdo) prefigura a selecdo e aplicacdo de técnicas de
modelagem apropriadas. Segundo P. Chapman et al. (2000) € natural retornar-se vérias vezes a
fase de preparacao de dados para que sejam feitas alteracdes com o propoésito de melhorar os
resultados alcancados.

Afase Evaluation (avaliacdo) dedica-se a avaliagdo da qualidade do modelo (ou modelos)
obtidos. Aqui é verificado se o modelo atingiu os objetivos definidos.

Por fim, a fase Deployment (implementacéo) diz respeito a apresentacdo dos resultados
obtidos através de um relatério, apresentacdo ou até mesmo através da implementacdo dos

modelos na propria organizacao (P. Chapman et al., 2000).

3.2 EXTRACAO
Conforme as fases do CRISP-DM, depois da analise do contexto de negécio, da-se inicio

a fase de compreenséao dos dados, a qual compreende o momento de extracdo dos mesmos.
Para esta etapa, é fundamental ter uma estrutura que permita manusear documentos textuais e
facilitar o uso de formatos heterogéneos (Sanchez et al., 2008). Assim, para que seja viavel usar-
se dados textuais a fim de os analisar, é criada uma base de dados onde esta presente a colecéo
de documentos, a qual se d4 o nome de corpus (Feinerer, Hornik, & Meyer, 2008). Os varios
documentos podem, num momento inicial, estar em diferentes formatos desde ficheiros textuais,
ficheiros XML, paginas web, etc. pelo que, precisam de ser transformados num formato Unico,
por exemplo um ficheiro ASCII (Delen & Crossland, 2008). Assim, o corpus representa o conjunto
da totalidade dos documentos a examinar que, apds estar organizado num Unico documento,

permite que seja possivel proceder-se a preparacdo dos dados.

3.3 PREPARACAO DOS DADOS
Apés a fase de andlise dos dados, segundo o CRISP-DM da-se entrada na fase de

preparacdo dos mesmos. Como ja explicado, ao longo do processo de preparacédo dos dados,
pretende-se partir de uma base de dados com informacg&o néo estruturada (o corpus) e atingir o
momento em que essa informagcdo se encontra numa base de dados estruturada (Delen &
Crossland, 2008). Os documentos presentes no corpus no seu formato natural tém uma
gualidade de contetdo muito fraca como tal, € importante que estes passem inicialmente por

uma fase de tratamento (Feinerer et al., 2008).

3.3.1 Tokenization
A primeira tarefa na fase de preparacdo de dados de um processo tradicional de text

mining €, normalmente, a tokenization (Aranha & Passos, 2008; Webster & Kit, 1992). A
tokenization tem em vista a segmentacado do contetdo textual em unidades de texto mais

elementares (tokens) (Hassler & Fliedl, 2006). Um token (n-grama) € no fundo uma entidade (ou
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termo) que pode ser representado como uma palavra, expressdo ou frase e ndo pode ser
decomposta em fragmentos mais pequenos (Miner et al., 2012, p. 13; Webster & Kit, 1992).

E importante notar que um token ndo necessita de ser exclusivamente um Gnico termo
pois, por vezes podera fazer sentido que ndo sejam feitas determinadas separacdes (Hassler &
Fliedl, 2006; Kaplan, 2005). Por exemplo a seguinte frase: “ontem estive a trabalhar perto das
mesas de voto” poderia ser segmentada pelos varios unigramas existentes mas, seria também
viavel considerar os varios tokens como seis unigramas — “ontem”, “estive”, “a”, “trabalhar”,
“perto”, “das” — e um trigrama — “mesas de voto”.

Apé6s a tokenization a quantidade e variedade de termos obtida é imensa sendo
indispensavel uniformizar o texto e aplicar técnicas com vista a reducdo da dimensionalidade do
corpus de maneira a reduzir ruido dos dados e o tempo de processamento das analises (Blake,
2011; Delen & Crossland, 2008; Feinerer et al., 2008)

3.3.2 Normaliza¢do dos termos
Muitos dos termos tém o mesmo significado embora estejam escritos de formas

ligeiramente diferentes sendo, portanto, necessario uniformiza-los (Manning, Raghavan, &
Schutze, 2008). Para tal, € importante ter em conta técnicas que lidem a normalizacdo de
acentuacdo e outros diacriticos, pontuacdo e mailsculas.

O processo utilizado tipicamente em relacdo a acentuacdo passa por retirar 0s acentos
das palavras contudo, é importante ter em conta a lingua a analisar (Manning et al., 2008). Ao
serem retirados os acentos de palavras inglesas, uma vez que as palavras inglesas com a
acentuacdo tendem a ser estrangeirismos, estas permanecem com 0 mesmo significado. Porém,
noutra lingua que ndo seja a inglesa, o retirar de acentos pode resultar em palavras com
significados diferentes.

No que diz respeito ao tratamento de pontuacdo e de outros diacriticos além da
acentuacédo — por exemplo cedilhas, apéstrofos, hifens —, o processo consiste também em retirar
0s mesmos de todas as palavras, de forma a criar uma visao Unica sobre a palavra, por exemplo
€ considerado boa-pratica a criagdo de uma visao Unica sobre palavras tais como “EUA” e “E.U.A.

Habitualmente a abordagem aplicada as letras mailsculas passa por transforma-las em
letras mindsculas (Manning et al., 2008), por exemplo em vez de existirem os termos “Good” e
“good” passa apenas a existir um unico termo “good”. Apesar desta pratica auxiliar na diminuigao
da variedade de termos no corpus, por vezes o significado das palavras pode alterar-se. Atente-
se neste exemplo de lingua inglesa, o acréonimo “C.A.T”, apds o tratamento de diacriticos
passaria para “CAT” e, quando fosse feito o tratamento de mailsculas a palavra passaria a ser
“cat” que corresponde a palavra “gato”, o que representaria uma alteragdo completa de sentido.
Alguns trabalhos defendem que, na area de analise de sentimentos, pode ser interessante
manter-se palavras gue estejam completamente escritas em mailsculas pois podem indicar uma
maior intensidade de sentimento (Brooke, Tofiloski, & Taboada, 2009).
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3.3.3 Part-of-Speech
O Part-of-speech (POS) é uma técnica que tem como fim etiquetar uma classe sintatica a

uma palavra (Jackson & Moulinier, 2007). No POS, cada palavra é avaliada, através de métodos
estatisticos ou a base de regras, e é-lhe atribuida a sua categoria gramatical (Brill, 1992).

O POS pode ser bastante importante para selecionar o tipo de atributos que se quer
analisar, ou seja, apenas fazer-se andlises tendo em conta diferentes combinagfes de classes
gramaticais tais como adjetivos; nomes; ou adjetivos, nomes e advérbios. Na area de andlise de
sentimentos trabalhos anteriores provaram que os adjetivos sdo bons indicadores da presenca
de opinides e que auxiliam na detecdo de sentimentos (Hatzivassiloglou & Wiebe, 2000; Wiebe,
Bruce, Bell, Martin, & Wilson, 2001). Contudo, os adjetivos ndo devem ser as Unicas categorias
sintaticas a ter em conta (Pang & Lee, 2008), uma vez que existem também estudos que
comprovaram com sucesso que a utilizacdo de outras classes fortalecem a detecdo do
sentimento tais como: Turney (2002) que utilizou diversos padrdes que associavam adjetivos
com nomes, adjetivos com advérbios e advérbios com verbos de forma a classificar reviews de
guatro dominios diferentes; Hu & Li (2004b) ao analisar sentimentos detetaram inicialmente os
substantivos (nomes) com o propésito de perceber as opinides sobre os varios aspetos

abordados nos comentarios.

3.3.4 Tratamento da negacdao
Na base de dados estruturada que se pretende atingir, no final da fase de preparacéo de

dados, o conteldo textual é representado através dos varios tokens e da sua frequéncia. No
entanto, os tokens ao serem estruturados, ficam completamente independentes uns dos outros
sendo apenas um conjunto de vérias palavras cuja ordem é irrelevante (bag-of-words) (Munzert,
Rubba, MeiBner, & Nyhuis, 2015). Face a esta questdo, a existéncia de negacdes nos
documentos pode representar um obstaculo para a classificacéo da polaridade dos sentimentos.

Considere-se a seguinte frase “This university isn’t a good place to study”. Os varios tokens
desta frase sdo por exemplo: “This”, “university”, “isn’'t”, “a”, “good”, “place”, “to”, “study”. Uma
vez que os tokens se tornam independentes e com uma ordem irrelevante, apenas o termo isn’t
fica identificado como uma entidade negativa ao passo que os restantes termos da frase ficam
identificados como uma entidade positiva (ou pelo menos neutra). De modo a evitar que isto
aconteca, a literatura sugere que, quando surjam nos documentos termos gque sugiram uma
negacdo, seja aplicado um prefixo “NOT_” apds o primeiro termo negado até ao sinal de
pontuacdo seguinte (Das & Chen, 2007; Pang, Lee, & Vaithyanathan, 2002). Com este
tratamento, os tokens da frase anterior ficaram da seguinte forma: “This”, “university”, “isn’t”,
“‘NOT_a", “NOT_good”, “NOT _place”, “NOT_to", “NOT_study”. Assim, apesar da independéncia
dos termos, a partir do termo isn’t, todos os restantes sofrem o impacto da negacéo.
Adicionalmente, devem também ser tidas em conta conjungbes adversativas como “but”,
“however” pois estas, a semelhancga dos sinais de pontuagcdo, podem invalidar novamente a

negacao caso ndo exista nenhuma pontuacédo anteriormente (Liu & Zhang, 2012).
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3.3.5 Reducéao de dimensionalidade
Além das técnicas mencionadas na normalizacao de termos, outras das mais utilizadas na

literatura para a reducao de ruido e dimensionalidade passam pela remocao de sites html e
numeracdo (Das & Chen, 2007; Guerreiro, Rita, & Trigueiros, 2015; Lin, He, Everson, & Riiger,
2012). Adicionalmente a remocao de stopwords assim como o0 stemming sdo também essenciais
para minimizar este problema (Feinerer et al., 2008).

As stopwords caracterizam-se por ser termos vulgares que aparecem frequentemente no
texto mas que o valor de informacédo fornecido pelas mesmas € muito baixo (Feinerer et al.,
2008). Sdo exemplos de stopwords preposi¢des, determinantes, pronomes tais como: “de”, “a”,
“0”, entre outros. Adicionalmente existem palavras com pouco poder diferenciador préprias do
dominio de estudo. Os termos que ndo trazem qualquer valor para a analise devem ser
removidos do corpus pois, caso contrario, criardo ruido no restante conjunto de dados (Delen &
Crossland, 2008). As stopwords podem ser detetadas através da analise dos termos mais
frequentes no conjunto de dados ou recorrendo a listas especificas de stopwords do dominio em
estudo (Blake, 2011).

A técnica stemming (Porter, 1980) € um método heuristico que tem como propésito
identificar e reduzir a palavra ao seu stem através da remogao do seu sufixo. Quando o contetdido
ndo-estruturado a analisar esta escrito em inglés, o algoritmo de Porter (1980) é um dos mais
utilizados para executar este processo. Esta técnica identifica palavras que, apesar de nao
terminarem da mesma maneira, o0 seu significado € similar. No entanto, o stem nédo necessita de
ser uma palavra que exista realmente e que faca sentido (Jackson & Moulinier, 2007). Por
exemplo, ao ter em conta as palavras: “maravilhosamente”, “maravilhoso”, “maravilhas” verifica-
se que todas elas tém como stem a palavra “maravilh”. Esta técnica permite que a complexidade
da andlise seja reduzida uma vez que é possivel generalizar sobre um determinado termo
guando araiz € a mesma sem que haja uma perda de informacéo severa (Feinerer et al., 2008;
Ruch et al., 2006).

3.3.6 Document-by-term matrix
A document-by-term matrix (DTM) representa a base de dados estruturada que se

pretende atingir ao longo da fase de preparacdo de dados. Nela esta representado todo o corpus
num formato estruturado, onde cada coluna representa um token, cada linha representa um
documento e, cada célula de cruzamento indica a frequéncia do token no documento a que se
refere (Tabela 3). A DTM é provavelmente a forma mais comum de input para analises de

classificagcdo textual (Feinerer et al., 2008; Munzert et al., 2015).

Tabela 3 Term-by-document matrix

student teach intern good
Doc 1 2 3 1 1
Doc 2 1 0 4 2
Doc 3 0 5 2 4
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A DTM representa o corpus como um bag-of-words, ou seja, 0s termos sdo um conjunto
de palavras soltas onde a sua ordem ¢€ irrelevante pelo que é impossivel, a partir da DTM, saber-
se a ordem de cada termo na frase (Feinerer et al., 2008; Munzert et al., 2015).

Frequentemente a maioria dos cruzamentos de termos por documento € igual a zero o que
leva a matriz a ser altamente esparsa. De modo a tentar reduzir a esparsidade da DTM podem
ser definidas frequéncias minimas para que um token seja considerado valido (Munzert et al.,
2015, p. 306) e ainda um namero minimo de caracteres (Griin & Hornik, 2011).

A esparsidade da matriz pode ainda ser minimizada através da alteracdo do peso de cada
termo, utilizando por exemplo a term-frequency-inverse document frequency (TF-IDF), e
consequente remogdo dos termos com uma TF-IDF baixa (Grin & Hornik, 2011). A matriz
apresentada na Tabela 3, tem os seus indices calculados a partir do calculo das frequéncias dos
termos por documento (term frequency) levando a que termos mais frequentes sejam
considerados mais importantes. No entanto, palavras como “and” e “the” sdo muito frequentes
mas pouco importantes dada a sua frequéncia. Nesse sentido, € importante uma medida que
avalie a raridade dos termos inverse document frequency (IDF). A IDF avalia a palavra
analisando quéo raramente esta surge natotalidade dos documentos (Delen & Crossland, 2008).
Posto isto, uma matriz que pondere os pesos dos termos através da TF-IDF ira valorizar termos
mais raros. A TF-IDF faz uma ponderacdo entre a TF e a IDF para que termos que sdo muito
frequentes num documento mas tenham uma baixa frequéncia na colecao total de documentos
sejam associados a um peso mais alto com maior importancia (Feinerer et al., 2008). Para tal, a

TF-IDF utiliza a seguinte férmula para cada palavra i e o documento j (Delen & Crossland, 2008):

Osewfij=0 (1)
se wfij =1

df (i.j) = (1 + log(wfij)) logdifi

wf: Frequéncia de palavras
df: Frequéncia de documentos
N: total de documentos

3.4 METODOS NAO-SUPERVISIONADOS E SUPERVISIONADOS
Uma vez construida a DTM, as primeiras analises podem ser efetuadas recorrendo a

métodos nao-supervisionados e/ou supervisionados.

3.4.1 Métodos ndo-supervisionados
Tal como explanado anteriormente, os métodos ndo-supervisionados sdo aplicados em

dados que nédo se encontram categorizados por nenhuma classe a partida, assim, o seu propésito
recai sobre a detecdo de padrBes que sdo posteriormente etiqguetados segundo as suas
caracteristicas (Blei, Griffiths, & Jordan, 2010). A investigacdo sobre métodos ndo-
supervisionados desta dissertacao recai essencialmente sobre a modelacéo de topicos uma vez
gue pretende recorrer-se a esta técnica no desenvolvimento pratico.

A area da modelacéo de topicos surgiu da necessidade de tentar reduzir a diversidade de
pesquisa dos leitores sendo que, tem como propésito analisar as palavras dos documentos e,
através de métodos estatisticos, descobrir os varios assuntos/tépicos subjacentes (Chaney &

Blei, 2012). Um dos modelos de topicos mais utilizados pela literatura com este objetivo é o
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Latent Dirchlet Allocation (LDA) e o Correlated Topic Model (CTM), técnica subsequente ao LDA
(Cheng, Yan, Lan, & Guo, 2014; Guerreiro et al., 2015).

O racional do LDA e do CTM (Blei & Lafferty, 2006), parte do pressuposto de que todos
os documentos contém multiplos tdpicos, ou seja, um documento pode por exemplo ser sobre
“andlise de sentimentos na educagao” e, como tal, contemplara termos relacionados com
educacdo, com text mining e com andlise de sentimentos. Assim, os termos do documento
deverdo sugerir a existéncia de pelo menos trés tépicos homeadamente a “educagao”, “text
mining” e “analise de sentimentos”.

Nestes modelos, um topico corresponde a uma distribuicéo fixa do vocabulario existente
nos documentos e, cada um dos termos do vocabulario encontra-se associado a uma
probabilidade. Por sua vez, cada documento tem uma distribuicdo de tépicos. Os tdpicos sao
transversais a totalidade dos documentos pois, todos os topicos contém todas as palavras
presentes na colecdo de textos. O que difere de documento para documento séo as proporcdes
de cada tépico e, o que difere de tdpico para tépico é probabilidade associada a cada um dos
termos.

No seu funcionamento, o LDA recorre a distribuicdo Dirichlet, no entanto, devido as
caracteristicas da mesma, os termos dos tépicos sdo tratados como independentes e sem
qgualquer correlacdo estatistica entre si (Blei & Lafferty, 2007). Neste sentido, o CTM (Blei &
Lafferty, 2006) colmata a lacuna supracitada operando do mesmo modo porém, em vez de
recorrer a distribuicdo Dirichlet, recorre a distribuicdo logistica normal o que permite detetar
correlacdes entre os tépicos.

Os algoritmos de modelacéo de topicos tradicionais (como o LDA e o CTM) baseiam-se
na detecdo dos padrdes que geram as palavras de cada documento. O funcionamento destes
algoritmos tem demonstrado bons resultados quando séo feitas analises a documentos grandes
com bastante contelido, tais como artigos de noticias ou cientificos (Guerreiro et al., 2015).
Contudo, em textos mais pequenos e, principalmente, textos pequenos na Web, a detecdo de
padrdes por documento torna-se um problema devido a co-ocorréncia de termos ser muito
escassa (Yan, Guo, Lan, & Cheng, 2013). Ou seja, a co-ocorréncia de termos em documentos
grandes permite que sejam mais facilmente percebidas as relages latentes no entanto, em
pequenos documentos, uma vez que existem poucos termos, esta analise torna-se um obstaculo
mais desafiante.

Assim, de maneira a minimizar o efeito da escassez dos termos, o Biterm Topic Model
(BTM) (Yan et al., 2013) traz vantagens na andlise de texto com conteldos menores
comparativamente com o LDA ou o CTM. O BTM deteta os tdpicos a partir da modelacgéo direta
da co-ocorréncia das palavras tendo em conta a totalidade dos documentos. As palavras dos
documentos sdo todas agregadas o que permite criar padrfes mais consistentes. Ou seja,
métodos como os tradicionais esforcam-se por modelar a geragédo de documentos ao passo que
0 BTM preocupa-se em gerar a modelacao de palavras. Na verdade, o BTM modela a correlagéo
de pares de palavras, os chamados biterms.
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Um biterm corresponde a “um par de palavras desordenado que co-ocorre num contexto
pequeno” (Yan et al., 2013, p. 1447). Por exemplo, na frase “I loved the university campus”, os
biterms extraidos seriam “loved university”, “loved campus”, “university campus”, excluindo as
stopwords “I” e “the”. Assim, um documento e os seus biterms seriam representados, por

exemplo, através da seguinte forma em que cada w corresponde a um termo:
(wq, we,w3) = {(wy,ws), (ws,ws3), (wy,ws3)}

Figura 5 Exemplo de documento transformado em biterms (Fonte: Cheng et al. (2014))

A ideia é que duas palavras que ocorrem juntas frequentemente estao correlacionadas e
como tal, em principio, devem pertencer ao mesmo tépico (Yan et al., 2013). Assim, inicialmente
todos os biterms sdo extraidos por documento e, 0 corpus passa a ser apenas um conjunto de
biterms.

Para a explicacdo do funcionamento do BTM, considere-se Np biterms, K topicos
constituidos por W palavras Unicas e, Z como uma variavel indicadora do valor de K ou seja, z €
[1, K]. 6 é uma distribuicao K-dimensional multinomial que representa a predominancia de cada
tépico sobre a totalidade da colecdo. Por sua vez, @« € uma linha de uma matriz ® de K x W com
uma distribuicdo W-dimensional multinomial, que representa a predominancia das palavras por
topico. Adicionalmente, a semelhanca do LDA, o BTM recorre a distribuicao Dirichlet para 6 e @
utilizando a e 3 como paréametros iniciais.

Posto isto, os biterms s&o gerados a partir do seguinte processo generativo (Cheng et al.,
2014; Yan et al., 2013):

1. E definida uma distribuicdo de topicos 6 ~ Dirichlet (a) para toda a colegéo.

2. Para cada topico k € [1, K] é definida uma distribuicdo de palavras @« ~ Dirichlet ().

3. Para cada biterm b; do conjunto de dados B.

a. E extraido um z ~ Multinomial (6)
b. Sao extraidas duas palavras wi1,wj2 ~ Multinomial (@z)
Assim, a probabilidade conjunta de um biterm é calculada tendo em conta o somatério dos

P(bi) de todos os tépico:

iy
P(b;]0.®) = Plwiy, wiz, s = k|6, D).
k=1
K
=Y Pz = k|8)P(wis|z = k, dr, ,)-
k=1 (2)
Plwislzi = k)

K
= Z9;-@-_.-.—-,_,¢u-_.-.--,__s-
k=1

Figura 6 Probabilidade condicionada dos biterms (Fonte: Cheng et al., (2014))
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Para que seja mais claro, a Figura 7 apresenta o funcionamento do LDA (a) e o
funcionamento do BTM (b). No LDA, primeiro, é escolhida uma distribuicdo de tépicos 6q4. De
seguida, para cada palavra escolhe-se aleatoriamente um topico z da distribuigéo de tépicos do
documento e, por fim, extrai-se uma palavra w da distribuigéo de termos do tépico z. O problema
€ que a distribuicéo de tépicos do LDA & feita por documento, o0 que leva a que o tépico z dependa
das restantes palavras presentes nesse documento (Yan et al., 2013). Num contexto grande,
este método pode ser eficaz, contudo num contexto pequeno, este método nédo é o ideal porque
a quantidade de palavras é pouca. No BTM, este problema ndo acontece uma vez que, nao &
feita uma distribuicéo de tépicos por documento 84, mas sim uma distribuicdo de topicos global

6 sobre todo o conjunto de biterms.

2 3
{ Ga\ (i
(z) (\Z/
e, [oF€ @
Qp/K i M \'/K\“-n._i--
10] S |

Figura 7 Esquema do funcionamento do LDA (a) e do BTM (b) (Fonte: adaptado de(Cheng et al., 2014))
3.4.2 Meétodos Supervisionados

Alguns dos algoritmos supervisionados mais frequentemente utilizados sao Support Vector
Machines e as Naive Bayes (Rushdi Saleh et al., 2011; Zhang et al., 2011). Neste sentido, uma
vez que serdo utilizados na secgcdo seguinte, cada um dos algoritmos sera sucintamente

explanado de seguida.

3.4.2.1 Support Vector Machines
As Support Vector Machines (SVM) séo utilizadas com o propésito de fazer classificacdes

entre duas classes (Cortes & Vapnik, 1995). Para tal, as SVM ambicionam encontrar o melhor
hiperplano que separa ambas as classes. Entende-se por melhor hiperplano (hiperplano 6timo)
aguele que maximiza a margem entre as classes sendo esta limitada por casos particulares do
conjunto de treino, aos quais se da o nome de vetores de suporte (Cortes & Vapnik, 1995). A
Figura 8 apresenta o hiperplano étimo, a margem que separa as duas classes bem como os
vetores de suporte de ambas as classes.

No entanto, tipicamente as classes ndo sdo inteiramente separaveis pelo hiperplano, o
que faz com que seja necesséario atenuar a rigidez da margem que as separa. E, entdo,
necessério que haja um balanco entre a quantidade de erro permitida e a largura da margem que
separa as classes, mesmo que isso impligue uma perda de precisdo no modelo (Pontil & Verri,
1998). A Figura 9 apresenta uma situacdo em que foi necessério aumentar-se a margem e

permitido que fosse incorporado mais erro no modelo.
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Figura 8 Hiperplano SVM (Fonte: Cortes e Vapnik (1995)) Figura 9 Margens SVM (Fonte: Pontil e Verri (1998))

3.4.2.2 Naive Bayes
As Naive Bayes (Lewis, 1998) sdo um algoritmo de classificacdo baseado no teorema de
Bayes associado ao pressuposto da independéncia da ocorréncia de atributos.

P(Ck)xP(X|Ck)
T B

P(Ck|X) =

A variavel X representa um vetor de frequéncias de termos de cada documento (d). Cx
representa uma das possiveis classes em que o documento pode ser classificado e, em que a
ocorréncia de cada X; é independente da ocorréncia de outro Xj dado um documento classificado

como Ck (Lewis, 1998). A probabilidade condicionada P(Ck|)?) pretende identificar qual a classe
(Ck) de um determinado documento dado um vetor ()?) (Lewis, 1998). Para tal, inicialmente
calcula-se P(Cy) indicativo da probabilidade de uma certa classe se verificar (Mitchell, 1997). Por
exemplo, ao avaliar a opinido de diversos documentos e, considerando duas classes possiveis
“Positiva” ou “Negativa” é calculada a P(C«=Positiva) bem como a P(Ck=Negativa). De seguida,
estima-se a probabilidade condicionada P()?|Ck). Contudo, devido a dificuldade de computar esta
funcdo assume-se que P(X’|CQ=H‘}=1 P(Xj|Ck), ou seja, é estimado o produto das probabilidades

condicionadas de cada uma palavra presente num documento (d) (Mitchell, 1997).
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4 METODOLOGIA

4.1 COMPREENSAO DO NEGOCIO
A partir da revisdo de literatura compreendeu-se a importancia das IES analisarem os

comentérios partilhados no meio online para fazerem tomadas de decisdo mais acertadas de
acordo com o publico-alvo, neste caso os alunos internacionais, bem como conseguirem uma
melhor gestédo da reputagdo. Desse modo, serdo ao longo desta seccdo analisados, através de
técnicas de text mining e analise de sentimentos, os comentarios de uma plataforma online —
iagora'! — onde alunos que participaram num processo de mobilidade internacional escrevem
para partilhar a sua experiéncia.

O iagora funciona como uma espécie de um questionario online onde é pedido aos alunos
gue comentem a sua experiéncia internacional segundo seis aspetos gerais nomeadamente:
Housing (habitacdo), Student Life (vida estudantil), Academic (aspetos académicos), Learning
Language (idioma de aprendizagem), Expenses (despesas), Overall (experiéncia geral) e Final
Comments (consideragdes finais). Adicionalmente é também pedido aos alunos que classifiguem
gualitativa e quantitativamente, de acordo com escalas de Likert, certas caracteristicas mais
especificas associadas a cada um dos seis aspetos gerais tendo em conta a sua satisfacao.

A Figura 10 apresenta um excerto de uma review do iagora, nomeadamente do aspeto
Overall. No aspeto Overall é pedido ao aluno que escreva liviemente (retangulos azuis) sobre o
gue desejaria ter sabido antes de fazer a experiéncia (retangulo 2) e recomendacdes pessoais
(retdngulo 4). Nos retangulos verdes é pedido ao aluno que dé classificagcbes segundo uma
escala de Likert quer ao campo overall em estrelas (retangulo 1) quer a véarios sub-aspetos
(retdngulo 5). O retangulo 3, a amarelo, embora tenha contetido textual, ndo é escrito pelo aluno
fazendo parte de um conjunto de possiveis respostas que o aluno escolhe como sendo a mais

concordante com a sua opiniao.

by Suzana, Univerza v Ljubliani, Ljubljana, Slovenia
Management Science, Erasmus

Important to choosing this university... (o

Academic reasons

" 2 Culb
I wish I had known... = vure
| wish I've taken a portuguese language course Costs

before coming here. Activities

In my opinion: Campus life
Everybody loved it, you will too! Party / people
Weather /
Location

During my experience abroad, I ...

Became Familiar
with another
culture

Traveled (@) "_=L f c;ec
Improved language @ Honpened 2
skills © O Happened
Met people from @ Dicn't happen
- 4 other countries @ "

Personal recommendation: Became more o)

You have to work guite a lot at thins university, independent

which some times can be a problem if you are in Partied a lot L]

Lisbon just for the parties. The professors are nice, Experienced a o

as well students will help, but for good results you change in life

have to work and manage in many things on your Advanced my )

own. studies/career

Figura 10 Excerto de uma review do iagora

Todos os aspetos gerais, excetuando o Final Comments, tém uma estrutura similar ao

aspeto Overall possuindo campos de texto aberto, campos com resposta fechada a escolha e

1 Http://www.iagora.com
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alguns sub-aspetos para classificar de acordo uma escala de Likert. O aspeto Final Comments
tem apenas um campo de texto aberto em que os alunos escrevem livremente algumas
consideracfes finais que tenham ainda a dizer, ndo tendo este aspeto qualquer tipo de
classificagdo.

E importante notar que as classificacbes dadas em estrelas (retangulo 1) quer ao aspeto
Overall quer a cada um dos demais aspetos gerais, sdo calculadas a partir de uma média
ponderada entre a classificagdo dada em estrelas (retangulo 1) e as classificagfes dadas aos
varios sub-aspetos (retangulo 5).

Pretende ao longo da investigacdo extrair-se os dados presentes nesta fonte com o intuito
primario de explorar o seu conteddo ndo estruturado e correlaciona-lo com a satisfacdo dos
alunos gerando, assim, conhecimento que permita perceber quais os termos e fatores que
determinam o que é mais valorizado pelos estudantes de mobilidade internacional aquando da

sua experiéncia.

4.2 COMPREENSAO DOS DADOS

4.2.1 Extragdo dos dados
O processo de extracdo de dados para a construcdo do dataset implicou o

desenvolvimento de trés diferentes scripts programados em python com recurso a biblioteca
beautiful soup (Figura 11). A execucdo dos scripts para a extragcédo ocorreu no dia 31/05/2015.

O primeiro script percorreu todas as paginas das 65 business-schools escolhidas
extraindo os URL’s de cada review individual para um csv. Uma vez que cada review, no seu
URL, é identificada por um identificador que n&do é sequencial por instituicao, foi necessario em
primeira instancia, aceder ao URL de cada uma das business-schools de forma a ter acesso a
todas as reviews associadas. Tal foi implementado partindo do racional de que todas paginas
das instituicdes continham a mesma estrutura’? de URL. Desse modo, ao aceder a pagina de
cada business-school e recorrendo aos links “Read full review” e “next” da mesma, 0 script
identificou e extraiu todos os URL’s das reviews de cada instituicdo armazenando-os diretamente
num ficheiro csv.

Apds a extracao dos URL’s das reviews, um segundo script acedeu aos mesmos
guardando localmente o HTML de todas as reviews.

Oterceiro script leu cada ficheiro HTML e processou o seu contelido através da biblioteca
beautiful soup. A partir da inspecéo do codigo detetaram-se as tags html gue continham os dados
gue interessavam extrair. Desta forma, o script foi estruturado de maneira a respeitar a sequéncia
pretendida para o ficheiro csv bem como de maneira a tratar de alguns casos especiais (por
exemplo, algumas péaginas estruturadas de forma diferente). Adicionalmente, foi feita uma
primeira limpeza de caracteres especiais como “aspas” e mudancas de linha. Por fim, os dados
foram armazenados de forma ordenada numa string separada por virgulas, tendo sido esta

12 Http://www.iagora.com/studies/uni/Nome_da_Instituicdo_de Ensino
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escrita no ficheiro csv. O processo repetiu-se iterativamente passando por todas as paginas das
reviews.

Posto isto, foram extraidas 1938 reviews sendo posteriormente efetuada uma verificagdo

manual de 10% (194) das reviews de modo a confirmar a coeréncia dos dados extraidos.

Extrai links das
paginas de todas as
25| faculdades para CSV

Biblioteca
Beautiful Soup

T 5
T Leitura el :
---------------
Escrita - .
o L=
TTTteee-Leitura. "
T Disco
*hmtl Local
Extracgdo da B
informacao relevante | -......_ Escrita....______.____] .
dos reviews DataSet.csv|

Figura 11 Processo de extragdo dos dados
4.2.2 Andlise daqualidade dos dados

O corpus extraido caracteriza-se por ter um total de 92 atributos (colunas) e 1938 registos
(linhas).

Ao analisar detalhadamente o corpus verificou-se que maioria dos atributos existentes
tinha um tipo de formato estruturado (Tabela 4). Tal acontece por, tal como ja referido, em alguns
casos as questdes expostas no iagora terem respostas previamente definidas a escolha do aluno
€, noutros casos ser necessario avaliar alguns aspetos qualitativa ou quantitativamente de
acordo com uma escala de Likert. Trés dos atributos apresentam registos quer em formato
estruturado quer em formato ndo estruturado uma vez que alguns campos da review permitiam,
além das respostas predefinidas, escolher uma opgao “outra/o” em que o aluno podia escrever
outros motivos que justificassem a sua opinido, alheios aos sugeridos pelo iagora.

Tabela 4 Quantidade de atributos por tipo de estrutura

Tipo de estrutura de dados

Quantidade de atributos

Estruturado

78 (84.78%)

Estruturado e Nao estruturado

3 (3.26%)

Nao estruturado

11 (11.26%)

De seguida, observou-se que existiam problemas em alguns dos registos que poderiam
comprometer a qualidade da amostra pelo que foi necessario fazer-se uma pré-preparacéao dos
dados.

4.2.2.1 Primeiro problema —uniformizacdo de registos
Verificou-se gque, nos atributo pais_destino e pais_origem, alguns paises estavam escritos

de formas distintas contudo diziam respeito ao mesmo, por exemplo o pais “The Netherlands” e

“Netherlands”. O mesmo verificou-se no atributo cidade de origem surgindo casos como “Bogot4”
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e “Bogota”. Noutros casos, por vezes, em vez de estar escrito o pais de destino no atributo
pais_destino, estava escrita a cidade de destino existindo, por exemplo, o pais “Denmark” e o
pais “Copenhagen”, pelo que foi também necessario corrigir-se este erro substituindo a cidade

pelo pais correspondente.

4.2.2.2 Segundo problema — pais de origem igual ao pais de destino
Detetou-se que 28 das reviews apresentavam o pais de origem igual ao pais de destino.

Uma vez que o presente estudo diz apenas respeito a mobilidade internacional, ou seja a paises
de origem diferentes dos paises de destino, reviews com o pais de origem igual ao pais de
destino poderiam influenciar a coeréncia dos resultados. Ainda assim, antes de se proceder a
remocgéo dos registos foram ler-se todos os ficheiros HTML das reviews correspondentes de
maneira a garantir que os dados estavam corretos.

Verificou-se que algumas das reviews nédo estavam corretamente identificadas na fonte
pois, por vezes, o nome do pais de destino estava escrito no local onde deveria estar escrito o
nome do pais de origem no entanto, a cidade de origem presente na review do aluno
correspondia ao real pais de origem do aluno. Por exemplo na Figura 12, a utilizadora Silvia
participou num programa de Erasmus para o curso de economia da EMLYON Business-School
em Franca sendo que, a sua universidade de origem era a LUISS Guido Carli sediada em Roma

no pais de ltalia e ndo de Frangca como sugere a identificacao.
EMLYOMN Business School review by Silvia

Review by Silvia, Luiss Guido Carli, Rome, France
Economics, Erasmus

Figura 12 Exemplo de identificagdo de review
Posto isto, ao verificar-se as 28 reviews apenas duas diziam respeito a processos de
mobilidade dentro do préprio pais, sendo que estas foram removidas da amostra. Nas restantes
26 reviews, 0 atributo pais_origem foi corrigido de acordo com a cidade de origem apresentada

apresentada.

4.2.2.3 Terceiro problema —obrigatoriedade de resposta
A existéncia de campos especificos a preencher assim como a obrigatoriedade de algum

deles levou a que bastantes alunos escrevessem comentarios como “No comments”, “N/a”,
“None”, etc. sem qualquer conteudo. Considerou-se que levar este género de conteldo para
analise textual traria ruido ao dataset final pelo que foi feita uma pré-limpeza a estes comentarios.

A pré-limpeza foi feita para os 11 atributos de conteldo n&o estruturado, utilizando a
ferramenta Excel. Para cada um dos atributos foi contado o nimero de caracteres por review e
selecionados os comentérios com um resultado inferior a 20. De seguida, verificou-se o conteddo
textual desses comentarios tendo sido apurada uma lista de comentarios a remover. Qualquer

comentario que apenas tivesse este tipo de contetdo foi removido.

4.2.2.4 Quarto problema — campos vazios
Apos a pré-limpeza anterior, verificou-se a quantidade de comentérios por cada um dos

11 atributos ndo estruturados, como se pode verificar pela Tabela 5. A partir dos resultados
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obtidos, percebeu-se que alguns deles tinham a maioria dos campos vazios, ou seja, campos
em gue os alunos ndo escreveram qualquer comentario, como é o caso do AC_pComments com

73% de missing values.

Tabela 5 Quantidade de comentarios por atributo ndo estruturado

1936 reviews

AC gourseRecommend
1X_ PersonalSpendingHabits
OV PRecomendation

HO pComments
SLpComments

iX PComments
Final Comments

AC pComments

]
& oV WishHadKnown

'2‘1

E
Quantidade de 1567 | 1352 [ 1316 | 1875 | s19 | 530 | 1192 | 634 | 1817 1739
comentanos
Missing values 360 | 584 | 620 | 61 | 1117|1406 | 744 | 1302 | 119 | 593 | 197
9% Missing values | 19% | 30% | 3206 | 3% | 589 | 7394 | 389 | 6796 | 694 [ 310 | 1006

Devido a falta de informacéo existente em alguns dos atributos, considerou-se entdo que
seria mais interessante agregar todos os comentarios de cada review num so0 atributo, ao invés
de serem feitas andlises por cada aspeto. Desse modo, foi criado um novo atributo —
“Experiéncia” — através da concatenacdo do contelido dos 11 atributos nado estruturados por
review, representando este novo atributo uma review completa, ou seja, uma experiéncia
internacional completa por aluno. O atributo “Experiéncia” sera aquele onde irdo recair todas as
exploracfes textuais pois nele consta todo o contelido ndo estruturado escrito pelos alunos.

Por fim, analisando o atributo experiéncia observou-se que 11 reviews ndo tinham
gualguer comentario textual, ou seja, os alunos apenas tinham avaliado as instituices
quantitativamente e, nos campos de texto aberto, escreveram apenas comentarios como “none”,
“nothing” ou “n/a”. Sendo o intuito principal desta dissertacdo fazer-se uma andlise aos dados

nao estruturados, as 11 reviews foram removidas do conjunto de dados.

4.2.3 Andlise descritivados dados
Finalizada a analise de qualidade, passaram a existir menos 13 documentos no conjunto

de dados comparativamente a amostra anterior, contabilizando um total de 1925 reviews.
Foram entéo feitas algumas analises descritivas sobre o presente conjunto de dados. No

gue respeita a distribuicdo por pais de destino, a Figura 13 mostra que a maioria das reviews

sdo de alunos que viajaram para Franca ou para o Reino Unido sendo que, a soma de reviews

destes dois paises representa mais de 50% do conjunto de dados total. Por sua vez, os alunos
Tabela 6 Top 7 paises de origem

provenientes de Espanha e da Austria s&o os que

Pais de origem Qtd de reviews %
tém mais opinides no conjunto de dados (Tabela Spain 241 12.5%
6). Curiosamente, observa-se também que, [Austria 230 11.9%
embora a maioria dos paises de origem seja Italy 169 8.8%

France 161 8.4%
europeia, os Estados Unidos bem como a China |jnited States 112 5.8%
representam também uma das percentagens mais |China 88 4.6%

United Kingdom 77 4.0%

altas de reviews no conjunto de dados.
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Qtd Reviews por pais

600 554

474

500

Figura 13 Distribuig@o de reviews por pais de destino
Em relac&o a distribuigdo por instituicdo, a Copenhagen Business School na Dinamarca é
aquela que apresenta maior quantidade de reviews seguida do ESADE Business School em

Espanha (Tabela 7).
Tabela 7 Top 7 de quantidade de reviews por universidade

Universidade Qtd Reviews %
Copenhagen Business School 126 6.5%
ESADE Business School 112 5.8%
Erasmus Universiteit Rotterdam 93 4.8%
Universiteit Maastricht 71 3.7%
HEC Paris 70 3.6%
KEDGE Business School 68 3.5%
Rijksuniversiteit Groningen 58 3.0%

No que diz respeito a distribuicdo de comentarios por atributo ndo estruturado a Tabela 8 mostra
gue a quantidade de missing values é bastante similar a anteriormente apresentada na Tabela 5
sendo que apenas o atributo AC_courseRecommend e o OV_WishHadKnown sofreram uma
reducdo de 1%.

Tabela 8 Quantidade de comentarios por atributo ndo estruturado — conjunto de dados final

El & -
s E g £
1923 peviews é Z Z 3 é 2 Z = ol =
z El g | @ 2 E = | E 5 -
.| E|E|E|E|E|E |2 |35 |3 |:5|¢z
Tl lg|o|eg|(R 2|2 |2 |5 |c|%
212 |lg =122 % |58 |8 |8 | |4
Qua.rmd'a..de de 1368 | 1351 | 1316 | 1875 | 81% | 320 | 1191 | 63 1816 | 1342 | 1738 | 1925
comentanios
Missing values 357 574 609 50 1106 | 1396 | 734 | 1291 | 109 583 187 0
Yo Missing values 199 | 30% | 32% | 3% | 57% | 73% | 38% | 67% | 6% | 30% | 10% | 0%

Em relacdo ao atributo Experiéncia, através da Tabela 9, observa-se que embora existam
reviews com bastante conteldo, a média de palavras é bastante mais baixa, encontrando-se nas

144 palavras por review, chegando mesmo a existir reviews apenas com um termo.
Tabela 9 Estatisticas descritivas do atributo Experiéncia

] Minimo Maximao Méedia Desvio-Padrao
@td palavras do atributo
"Experiéncia" 1925 1 20448 144 49 145 675
Valid M (listwise) 1925
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Relativamente as estrelas dadas pelos alunos aos varios aspetos gerais pedidos pelo
iagora, as estatisticas descritivas sdo apresentadas na Tabela 10. Todos os aspetos receberam
pontuacdes entre um e cinco. As médias das estrelas dadas ao aspeto sobre a habitacao
(HO_Stars) e principalmente as despesas (EX_Stars) sdo as mais baixas sendo que este ultimo
ndo atinge sequer uma média de 3 estrelas. Por sua vez, além da classificagdo dada a
experiéncia no geral (OV_Stars), as estrelas dadas a experiéncia do estudante na cidade e aos
seus momentos de lazer (SL_Stars) assim como 0s aspetos relacionados com a lingua
desenvolvida (LL_Stars) sdo as que tém médias de estrelas mais elevadas atingindo um valor
médio proximo de quatro estrelas. A classificagcdo média dada a experiéncia no geral (OV_Stars)
é claramente a que tem um valor mais alto sendo o Unico aspeto que chega a atingir uma média
de quatro estrelas. Os desvios-padrdo ndo sédo muito elevados sedo que o OV_Stars € o atributo
com o desvio-padréo mais baixo, o que reforca a consisténcia das opinides neste atributo.

Os resultados apresentados sugerem que embora os alunos possam considerar certos
aspetos na sua experiéncia como menos positivos, principalmente as despesas, no final
consideram que a sua experiéncia foi bastante positiva existindo uma tendéncia a dar uma

pontuacdo mais alta.
Tabela 10 Estatisticas descritivas das estrelas

] Minimo Maximo Media Desvio-Padrao
HO_Stars 1825 1,000 5,000 | 3,45143 S173Te
SL_Stars 1825 1,000 5,000 | 3,93766 G24240
AC_Stars 1825 1,000 5,000 | 3,54701 854084
LL_Stars 1825 1,000 5,000 | 3,859974 BB0356
EX_Stars 1825 1,000 5,000 | 2,96288 814721
OV_Stars 1825 1,000 5,000 | 406208 B16320
Walid M (listwise) 1825

Uma vez que o atributo Experiéncia se refere a toda a experiéncia do aluno, considerou-
se gque a variavel target mais adequada para as explora¢cdes textuais seria a “OV_Stars” pois
esta representa a satisfacdo sentida pelo aluno de um modo geral. A distribuicdo da OV_Stars é
enviesada a esquerda atingindo o seu pico de concentracéo nas 4.5 estrelas, sendo que existem
apenas 50 reviews a dar uma classificacao inferior a trés (Figura 14).

10 20 25 30 35 40 45 50
OV _Stars

Figura 14 Distribuigdo de frequéncias OV_Stars

44



Melhoria da atratividade internacional das IES através de andlise de sentimentos

No que diz respeito as 15 varidveis quantitativas, o valor minimo e maximo varia entre um
e quatro respetivamente (Tabela 11), distintamente das variaveis Stars gerais que tinham um

valor minimo e maximo entre um e cinco (Tabela 10).

Tabela 11 Estatisticas descritivas das 15 varidveis "overall"

] Minimo Maximao Media Desvio-Padrao
OV_ICU_AcademicReasaons 1925 1 4 3,44 769
OW_ICU_Culture 1825 1 4 3,21 74z
ov_ICU_Costs 1825 1 4 2,33 840
OW_ICU_Activities 1825 1 4 275 833
OV_ICU_CampusLife 1425 1 4 2,66 BG5S
OV_ICU_PartyPeople 1825 1 4 2,89 (860
OV_ICU_WeatherLocation 1425 1 4 2,49 1,024
OV_DMEA_BecameFamiliarwithAnotherCulture 1925 1 4 3,44 664
OV_DMEA_Traveled 1825 1 4 3,38 713
OV_DMEA_ImprovedLanguageSkills 1925 1 4 3,39 T70
OV_DMEA_MetPeopleFromOtherCountries 1925 1 4 3,75 505
OV_DMEA_BecameMoreindependent 1925 1 4 3,69 637
OW_DMEA_PartiedALot 1825 1 4 3,60 645
OV_DMEA_ExperiencedChangelnLife 1925 1 4 3,61 644
OV_DMEA_AdvancedStudiesCareer 1925 1 4 3,45 733
Walid M (listwise) 1825

As primeiras sete variaveis (OV_ICU) dizem respeito ao motivo que levou a escolha da
universidade antes do processo de mobilidade (Tabela 11). Os resultados obtidos sugerem que
0s principais motivos que levaram a escolha da universidade foram em primeiro lugar razdes
académicas e de seguida a cultura do pais. Por sua vez, os custos assim como o clima
aparentam ter sido critérios com menor peso na escolha.

As restantes oito variaveis (OV_DMEA) dizem respeito a opinides sentidas ao longo da
experiéncia no estrangeiro. Todas as varidveis apresentam médias similares durante a
experiéncia no estrangeiro sendo que a variavel que mais se destaca positivamente é a
experiéncia de conhecer pessoas de vérias culturas diferentes.

E importante notar que a OV_Stars é uma classificagio construida a partir de uma média
entre a classificacdo em estrelas que o aluno d4 ao campo OV_Stars com a classificacdo que o
aluno da as restantes OV_DMEA variaveis.

4.3 PREPARACAO DOS DADOS
A preparacdo do conjunto de dados foi feita recorrendo a ferramenta R*® no entanto,

antes da importacdo do conjunto de dados no R, [REPLACE: organised -> organized

REPLACE: traveling -= traveling
utilizou-se a ferramenta QDA Miner'* apenas para |REPLACE: accomodation -> accommodation
o ) ) ] REPLACE: confortable -» comfortable
corrigir e uniformizar alguns termos. O QDA Miner [REPLACE: athmosphere -= atmosphere

) ) . . REPLACE: independance - independence
possui uma funcionalidade que permite detetar [REPLACE: helpfull -= helpful

) o ) REPLACE: expencive -= expensive
palavras desconhecidas de algum idioma a partir de um |REPLACE: Appartments -> Apartments
REPLACE: ppl -= people

dicionario da prépria lingua, neste caso do inglés. O
prop 9 9 Figura 15 Exemplos de substituicées pelo

QDA Miner detetou varios termos desconhecidos com QDA Miner

13 https://www.r-project.org/
4 http://provalisresearch.com/

45



Melhoria da atratividade internacional das IES através de andlise de sentimentos

frequéncias entre 1 e 374. Os termos foram observados e parte deles corrigidos. No total, foram
efetuadas 112 substituicdes cuja frequéncia termos errados variou entre 10 e 374. Alguns
exemplos das substituices efetuadas sdo apresentados na Figura 15.

Antes da exposicdo detalhada do restante desenvolvimento da preparacdo de dados,
serdo apresentados as varias etapas passadas ao longo da preparacgéo dos dados até a fase de

modelacéo recorrendo a um esquema (Figura 16).

Preparacido de dados Modelagio
po T 2 \I
0y
|
2 (P2
Experiéneia | P“,)FESSO N [P:} !
I I.Dhg.Cmstfu;ao,____.___DTM ______ \
] DTM tf-idf I
| |
— | Id do
| | . — ] ——— -
| e | topico ﬁ Input 1 \I
| I
| \|Processo 1 @) | DTM (F2) + ID topico !
: ”|0bi: Construgio A por documento (P1) T T T DT T TN
| ' dos topicos ¢~ —— — — - -——=~ I | BM Modder|
| : I !
! I - I I
: C——i Topicos (P1) ‘l I | Modelos de [
P e RN [ | previsio |
| : : | target: ov_stars |
| Il i I
| I S I : Ix?. do topico | |
| | Pre-preparagio L I i
Term ds mais
[ I i Modelos de [
fr te 1 (| N
R P ALY equeql sEL 1 I previsdo |
| i | | : | target: ov_stars I
. |
Processo 3 | J Pl | —— |
Obj: Construgdo de [~~~ I —_———— g — ==
matriz com valares | : : :
de senfimento por | + — —Contetido dos topicos | |
| terma i |
: o 1
See——s T 7o T ~Mafriz sentimento de | _ S —I.npu:l—l
termos por docum ento
Matriz senfim entos de
termaos por docum ento (P3) 4
ID topico por documento (P1

Figura 16 Esquema da preparagdo de dados

Apo6s uma pré-preparacdo através do QDA Miner, foram desenvolvidos trés processos
distintos através dos quais foram produzidos dois inputs (input 1 e 2) para a fase de modelag&o
(Figura 16). Cada um dos trés processos encontra-se sistematizado na Figura 17.

No Processo 1 (P1), o principal intuito foi aplicar técnicas de modelacdo de tépicos de
forma a ter uma contextualizacao mais aprofundada sobre o que abordavam as reviews, através
da descoberta dos varios assuntos/tépicos escritos nas mesmas, independentemente dos seus
sentimentos. Deste processo, foram gerados dois outputs: os topicos latentes e, uma lista com
os termos mais frequentes nas reviews. Para o desenvolvimento do P1, recorreu-se
maioritariamente a ferramenta R no entanto, para a concecgao dos tépicos foi necessario recorrer-
se a outros métodos que serdo explanados aquando da elucida¢do mais detalhada do P1.

O processo 2 (P2), deu origem a um dos inputs (input 1 — construgdo da DTM com TF-IDF
com os topicos) sobre a qual irdo ser aplicados modelos de classificagdo, na fase de modelagéao,
para prever a variavel ov_stars, representativa da satisfacdo dos alunos. O input consiste numa
DTM & qual foi adicionada uma nova coluna que identificava o topico mais correlacionado com
cada documento de acordo com a informacédo extraida dos topicos criados no P1.
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No processo 3 (P3), recorreu-se a uma alternativa a habitual da DTM. Pretendia utilizar-
se os valores dos sentimentos associado a cada termo, em vez de ter como base os pesos dos
termos associados as suas frequéncias (como acontece no P2). Neste sentido foi utilizado o
Semantria. O P3 recebe como input, proveniente do P1, os termos mais frequentes bem como o
conteudo dos topicos detetados, sendo que sera calculado pelo plug-in o sentimento associado
a cada um destes (Figura 17). O output do P3 (input 2) consiste numa matriz que cruza o
sentimento dos termos por documentos e, a semelhanca do P2, tem também uma coluna que
identifica o topico mais correlacionado com cada documento.A diferenca entre o input 1 e 2 &
gue o primeiro € uma matriz de frequéncias ao passo que o0 segundo é uma matriz de
sentimentos. E, embora os documentos sejam 0os mesmos nos dois inputs, os termos s&o
distintos devido as técnicas de selecdo de termos do Semantria serem diferentes das aplicadas

noR.

Processos da preparacdo de dados

Processo 1 (P1) Processo 2 (P2) Processo 3 (P3)

Topicgs(P1)
Expenyéncia
_____ I

Limpar htmls

Termds mais

Experjéncia
; frequenjtes (P1)
|

I
I
v I
- I
Limpar htmls |
I
|
. TTT T I I'_ -
Tratar negagio [
v

Experjéncia
|

Femover nim eros Classificagio de

senfim entos

Femover todaa

Remover pontuagio

repetida e seguida

Remover espagos
repetidos e seguidos

pontuagio

Tratamento de
termos

Matriz sentim entos de
termos e topicos
por docum ento (P3)

Bemover stopwords

Femover espagos
repetidos e seguidos

Femover espagos
repetidos e seguidos

Stemming

Clustering - Construgio
dos topicos

DIM(P2)

e

Termos mais
frzguentes (P1)
Figura 17 Processos da preparagdo de dados

Topicos (P1)
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4.3.1 Processo 1 (P1) - Construcédo dos tépicos
Como j4 explanado, este processo tem como objetivo aumentar o conhecimento sobre a

informacéao presente no conjunto de dados através da exploragéo dos topicos mais enfatizados
pelas reviews.

O P1 tem inicio com a remocgao de htmls recorrendo a expressoes regulares e ao pacote
gsub do R.

De seguida, foi removida toda a numeracao. Este passo foi feito substituindo os niumeros
por um espacamento de maneira a evitar palavras coladas, caso ndo exista nenhum
espagcamento entre os nimeros e as palavras seguintes.

Procedeu-se também a remocgdo de pontuacgdo repetida (Tabela 12) e espacamentos
multiplos. Na remocao de pontuacdo, foram preservados os primeiros sinais de pontuacgao pois,
como sera aplicada a técnica Part-of-Speech, a remocéo total da pontuacéo poderia influenciar

a classificacdo da classe gramatical da palavra.

Tabela 12 Exemplo de tratamento
Comentario original "it was an amazing experience!!!!l really recommend it"
Comentario tratado "it was an amazing experience! | really recommend it"
Com o propoésito de obter uma contextualizacdo mais objetiva dos aspetos que abordavam

as reviews, a semelhanca de Hu & Liu (2004b), o POS foi utilizado com o propoésito de extrair
apenas 0s substantivos presentes e ter uma melhor contextualizacdo. Para a aplicacdo do POS
ao conjunto de dados foi utilizado o parser fornecido pelo pacote openNLP e criado um ciclo que
percorresse 0s comentarios classificando todos os termos consoante a sua classe gramatical
(Tabela 13). Ap6s a classificagcdo de todos comentérios foram extraidos todos termos cujas tags

correspondiam a /NN (nomes no singular), /NNS (nomes no plural).

Tabela 13 Excerto de comentario classificado pelo POS

"the/DT accommodation at/IN this/DT university is/\VBZ something
outstanding/JJ because/IN firstly/RB it/PRP 's/VBZ cheap/JJ and/CC friendly/JJ

Review classificada

environment is/VBZ their/PRP$ among/IN students with/IN different/JJ
cultures and/CC safetywise/NN"
Review ap0s extragdo | accommodation, university, something, environment, students, -cultures,
de substantivos safetywise

Partindo do conjunto de dados obtido até ao momento, foi retirada a restante pontuacao
ainda existente pois, a partir deste momento, a sua presenca iria apenas criar ruido no conjunto
de dados.

Tendo em vista o objetivo deste processo, considerou-se que manter termos com letras
mailsculas e mindsculas iria aumentar esparsidade do conjunto de dados desnecessariamente.
Optou-se, entédo, por converter todas as letras do conjunto de dados para minudsculas, reduzindo
a dimensionalidade do corpus e concentrando assim as frequéncias dos termos.

No que trata as stopwords, através da lista de stopwords em inglés, fornecida pelo pacote
tm, foram removidos do conjunto de dados alguns termos menos relevantes. Foi necessério
retirar os apostrofos das palavras existentes na lista do pelo pacote, pois como tinha sido ja
removida toda a pontuacéo essas palavras néo iriam ser detetadas. Por exemplo, a palavra don’t
ndo seria removida pois, apds o tratamento anterior as palavras don’t do corpus ficaram como

dont. Apesar deste tratamento ter removido bastantes palavras, outras sem relevancia para a
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andlise continuaram a permanecer no conjunto de dados por ndo se encontrarem na lista pelo
gue algumas foram removidas recorrendo a fungdo RemoveWords.

Face as substituicdes e remocgbes efetuadas apés o POS, limparam-se novamente
eventuais multiplos espacamentos que pudessem existir no conjunto de dados.

Ap6s todos os tratamentos indicados, o corpus ficou com um total de 1925 documentos e
5818 termos. Para reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados assim como a sua
esparsidade, foi aplicada a técnica de stemming. Uma vez aplicado o stemming, o conjunto de
dados reduziu significativamente a sua quantidade de termos passando de 5818 para 4629.

Finalmente, foi entdo construida a DTM. A DTM teve apenas em conta unigramas® e a
medida term-frequency para calculo do peso de cada termo (Figura 18).

<<DocumentTermMatrix (documents: 1925, terms: 4629)>>
Non-/sparse entr"|e5 41499 /8869326

Sparsity 100%
Maximal term 'Iength 23
weighting : term frequency (tf)

Figura 18 Primeira DTM do P1

De maneira a tentar reduzir a esparsidade e dimensionalidade, definiu-se que apenas
permaneceriam no corpus termos com uma frequéncia minima de dois e, a semelhanca de Grin
e Hornik (2011), foi aplicado um tamanho minimo de caracteres por termo de trés e aplicada a
medida TF-IDF com o propoésito de remover alguns dos documentos e termos mais irrelevantes.
Segundo os autores, a TF-IDF deve ser calculada para a DTM e, de seguida, devem ser
removidos os termos cujo valor de TF-IDF sejam ligeiramente inferiores a mediana de maneira a
garantir que os termos mais frequentes sdo omitidos!®. Foram também removidos todos os
documentos cuja soma dos valores de TF-IDF dos seus termos fosse inferior ou igual a zero.

Como se observa na Figura 19, os resultados da segunda DTM melhoraram existindo uma
reducéo significativa quer de termos (de 4629 para 1799) quer de documentos (de 1925 para
1858). Embora continue bastante esparsa, a matriz teve também uma reducédo na esparsidade

de 1% assim como no tamanho maximo dos termos (de 23 para 14).

<zDocumentTermMatrix (documents: 1858, terms: 1811)=>
NoRn- ,’spar‘Se entr1es 28980/3335858

sparsity 995
Maximal term 'Iength 14
weighting : term frequency (tf)

Figura 19 Sequnda DTM do P1

15 Foi também testada a DTM com unigramas, bigramas e trigramas no entanto, os resultados foram
bastante mais confusos. Além de existirem bastantes repeticdes de termos entre tépicos, existiam também
tépicos que continham muitas repeticdes de termos por tdpicos por exemplo termos como “tip”, “travel” e
“travel tip”.

16 O valor minimo da tf-idf foi adaptado varias vezes uma vez que, quanto mais proximo da mediana fosse
definido o threshold, mais termos repetidos existiam entre topicos o que os tornava muito dificeis de nomear.
Posto isto, foi necessario permitir mais termos de maneira a conseguir topicos mais distintos.
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Finalmente, uma vez construida a DTM, os dados encontravam-se jA com uma estrutura
consistente, o que permitia que fossem feitas algumas analises descritivas. Assim, a partir da
DTM foi gerada uma wordcloud e exploradas algumas coocorréncias de termos. A wordcloud foi
gerada tendo em conta os termos com uma frequéncia minima de 130 (Figura 20). A informacéo
apresentada sugere que os comentarios incidem essencialmente sobre o campus (campus), a
acomodacao (accommod) e a escola (school). Num olhar mais minucioso observam-se também
termos que sugerem alguma importancia dada as despesas (por exemplo cost, price, money), a
cultura (cultur, travel), a aspetos académicos (teacher, class), lazer (pub, cafe, parti) e até mesmo
a informacdo (inform).

Tabela 14 Correlagdes dos 6 termos mais
frequentes do P1

) communic
reS|d teacher Termos mais Termos mais Correlagio
; fr lacionad
professor frl en d 0 p pO rtU n |eve| L wr:ﬂ:;zz; = 03
A french SCNOO| MMeg | = | e |
3 skill CUltur expens Iect;.Jr g toilet 0.19
— ACCOMmMMo ax e
_Q term 8 5 ? = applic 02
thrgﬁc E area pub. sgrstem program Eg g s 30
m IQcat o car fun © o) school stone 031
hour nightlif apart apparty,s;COSt © aspit 03
eggs‘t:a_ugrm&nth hostcard qfalm gesthous 026
: . © own accoun ch 3
eng“ShStUdlﬁ semest rent frain book e semest D’:ﬁ
market SPace accent SPortry )~ abank prepar .5
center phone p = . art 0.31
exam inform famili ChO|C. class neighbor 0.28
accommod parti
. tip 021
begin money travel Fittel 019
card 0.17

Figura 20 Wordcloud termos mais frequentes do P1

Por sua vez, no que diz respeito as correla¢des, verificaram-se o0s trés termos mais
correlacionados com os seis termos mais frequentes (Tabela 14). Segundo a tabela percebe-se
gue as correlagfes existentes entre os termos sdo bastante baixas sendo que nenhum deles
chega a atingir um patamar de correlacéo de 0.5.

Finalmente, partiu-se para a exploragéo de possiveis topicos latentes. Inicialmente, devido
a sua popularidade na revisao literaria foi aplicada a técnica CTM porém, considerou-se que 0s
resultados obtidos ndo eram muito satisfatérios, como também ja sugeria a literatura. Desse
modo, foi aplicado o0 BTM sendo que os seus resultados pareceram ser mais consistentes. Em
todo o caso, serdo apresentados os resultados obtidos em ambas as técnicas. Ressalta-se que
para ambas as técnicas, os resultados apresentados nao foram obtidos na primeira tentativa pelo
gue foi necessario fazer-se alguns ajustes ao longo do processo decorrido até ao momento com
o intuito de otimizar os resultados?’.

17 As principais alteracées foram devidamente elucidadas enquanto cada uma das técnicas utilizadas foi
abordada
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Para aplicar técnicas de modelacao de topicos é frequentemente necessario definir a priori
a quantidade de topicos que se pretende criar. Desse modo, o nimero de tépicos é comumente
calculado a partir de medidas como a perplexity e o log-likelihood (Blei & Lafferty, 2007; Guerreiro
et al., 2015).

Log-Likelihood

T
20

15
MNumber of Topics

Figura 21 Log-Likelihood
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Perplexity

3000

v
15

Number of Topics

Figura 21 Perplexity

O grafico apresentado nas Figura 21 e 22 sugere que o numero de topicos a construir sao
dez. Foi entdo aplicada a técnica CTM com 10 tdpicos. Na Figura 23 é possivel observar-se os
resultados dos tépicos, produzidos pelo CTM, com as dez palavras mais provaveis de cada um.
Os tdpicos apresentados pelo CTM demonstraram, a primeira vista, ser um pouco confusos e
dificeis de classificar pois alguns termos eram bastante similares entre tdpicos e abordavam
varios aspetos, tonando dificil distingui-los entre si e dar-lhes um nome mais consistente. Ainda
assim, numa tentativa de nomear os topicos fornecidos pelo CTM, verificou-se qual o topico mais
correlacionado para cada review e procedeu-se a leitura de algumas reviews por tépico. Apés
uma andlise exaustiva das reviews tornou-se bastante arduo classificar alguns dos tépicos
fornecidos pelo CTM.

Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic4 | TopicS | Topic6 | Topic7 Topic 8 Topic 9 Topic 10
campus opportun campus school |accommod| campus | school exchang bar travel
accommod cultur pub year exchang hour class money year money
parti school center cost facil accommod|  bar travel friend campus
begin level parti travel cultur level year resid class school
studi part fun card money pub friend campus ticket class
facil busi town inform price cost famili class kitchen price
cafe exchang lectur parti french class professor fun travel cost
money teacher year choic school town cafe appart sport teacher
locat price system resid contact price fun friend accommod opportun
price year appart friend work semest chane teacher studi train
appart friend train studi fun exchang busi cultur restaur work

Figura 23 Tépicos detetados através do CTM

Posto isto, foi entdo aplicado o BTM. De acordo com a literatura, o BTM apontaria
resultados melhores para o tipo de conteldo em questdo uma vez que, embora existam

comentarios relativamente longos, a média de palavras por comentério é relativamente pequena.

51



Melhoria da atratividade internacional das IES através de andlise de sentimentos

Para a aplicagdo do BTM, foi utilizado o cédigo fornecido pelo autor*® e adaptado de acordo
com os parametros pretendidos, nomeadamente o nimero de tdpicos e a quantidade de palavras
a apresentar. O codigo foi executado a partir de um Shell Script que invoca outros scripts
desenvolvidos em Python e C++.

Os resultados do BTM séo apresentados na Figura 24. Os termos apresentados pelo BTM
aparentaram, por topico, ter uma relagcdo com mais sentido entre si e, verificou-se também uma
diminuicdo de palavras menos descritivas nos primeiros cinco termos. Por exemplo o CTM
apresenta em cinco tépicos de dez, termos tais como begin (tépico 1), year (tépico 4, topico 7 e
tépico 9) e hour (topico 6) ao passo que, no BTM, nos primeiros cinco termos néo existe nenhum
termo aparentemente menos descritivo pelo que as palavras sdo mais objetivas.

A semelhancga do que foi feito na andlise de topicos do CTM, analisaram-se algumas das
reviews por topico com o propésito de atribuir a designacdo mais adequada a cada um. Os
resultados dos tépicos criados pelo BTM sao analisados na secg¢éo “5 — Implementacdo Andlise
dos resultados”.

. Campus Culture | Host ci ) . . Skills International
Housing Faci]ifies enrichment life ? e e I development | environment
apart campus cultur campus | question card travel school exchang class
school katchen school |accommod| exam money | exchang | accommod studi exchang
bar bathroom friend pub professor train parti campus degre exam
town toilet famili bar class bank book class program bar
resid sport host centr system travel sport exchang level drink
centr shower opportun town note account price travel facil parti
campus opportun cafe parti posit ticket ticket money year hour
exchang point french cafe test cost tip cost world teacher
accommod wash money accent lectur discount activ friend dutch semest
cafe facil accommod drink semest bike summer price qualiti beer

Figura 24 Topicos detetados através do BTM
4.3.2 Processo 2 (P2) - Construcédo do input com matriz frequéncias TF-IDF

O P2 tem em vista a constru¢do do input 1 que serve como um dos experimentos base
para os modelos de classificacdo na fase de modelacgé&o através da construgdo de uma DTM com
frequéncias TF-IDF. No final, recorrendo a informagé&o obtida em P1, foi adicionada uma coluna
com a identificagdo do tépico mais correlacionado com cada review.

A semelhanca do processo supracitado, o processo de tratamento para construgéo de
tépicos iniciou-se com a remocédo de htmls através de expressdes regulares.

Uma vez que neste processo se pretende analisar os sentimentos, implementou-se o
tratamento das negac¢des pois, caso ndo exista, pode perder-se informacéo substancial que pode
fazer a diferenca entre uma classificacdo positiva ou negativa. Por exemplo observando o
comentario original da Figura 25, sem o tratamento da negacéo, a palavra safe, entraria para a
DTM como uma entidade positiva, no entanto, a verdade € que no comentério esté escrito que a
localiza¢do da acomodacéo néo é segura pelo que a palavra safe deve entrar na DTM como uma
entidade negativa. Assim, foi construida uma expressdo regular que detetasse termos que
indicassem uma negacao e, aplicasse um prefixo “NOT_" a todos até ao sinal de pontuagéo

seguinte, como apresentado no comentério tratado da Figura 25 (Das & Chen, 2007; Pang et

18 https://github.com/xiaohuiyan/BTM

52



Melhoria da atratividade internacional das IES através de andlise de sentimentos

al., 2002), ou até uma conjuncéo adversativa. Com este tratamento, a palavra safe entrard na

DTM como uma entidade negativa (not_safe).

comentario original |the housing location wasn't safe.

comentdrio tratado |the housing location wasn't not_safe.

Figura 25 Tratamento da negagdo
De seguida procedeu-se a remogdo da numeracdo bem como da pontuacdo. Neste

tratamento, tal como no P1, substituiram-se os ndmeros e sinais de pontuag&o por espacos ao
invés de simplesmente apagéa-los. Esta substituicdo evita que as palavras se colem caso nao
exista nenhum espagamento entre palavras depois de algum nimero ou sinal de pontuacdo
(Figura 26). Os apostrofos foram simplesmente retirados para que palavras como can’t ou don'’t

ficassem como cant ou dont em vez de can t ou don t.

Comentadrio original The university is great.Travel a lot!
Comentdrio mal tratado |The university is greatTravel a lot
Comentdrio bem tratado |The university is alot

Figura 26 Tratamento de pontuacao

No que respeita as stopwords, a semelhanca de P1, foi criada uma lista personalizada,
partindo do pacote tm, onde foram removidos os apdstrofos de todos os termos. No entanto,
devido ao tratamento da negacédo, algumas das stopwords, ficaram com um prefixo NOT_ pelo
gue foi necessario acrescentar-se novas palavras a lista de palavras a remover para lidar com
estes casos. Desse modo, a lista de termos a remover continha todas as palavras em inglés sem
apostrofos, fornecidas pelo pacote tm, e ainda as mesmas palavras do pacote mas com o prefixo
NOT _ adicionado a cada uma delas.

Seguidamente, quis garantir-se que ndo existiam espacos acumulados tendo sido criada
uma expressao regular que substituisse multiplos espacos seguidos apenas por um.

Por dltimo, aplicou-se o stemming de maneira a reduzir um pouco a esparsidade e
dimensédo aquando da constru¢c&o da DTM.

A DTM foi construida com unigramas, bigramas e trigramas, utilizando a term frequency
para ponderacdo de peso de cada termo (Figura 27). A DTM produziu um total de 196.716
termos, com 378.352.122 entrada esparsas e com termos cujo tamanho chegava a atingir os 44

caracteres.

<<DoCumentTermMatrix (documents: 1925, terms: 196716)=>
Non-/sparse entries: 326178/378352122

Sparsity 1 100%
Maximal term length: 44
weighting : term freguency (tf)

Figura 27 DTM depois stemming do P2

Para reduzir a dimensao e a esparsidade da matriz definiu-se que um termo sé seria
considerado valido se tivesse um minimo de trés caracteres e se se repetisse pelo menos cinco
vezes no corpus. Adicionalmente foi também aplicada a TF-IDF. Posto isto, a DTM melhorou
consideravelmente, existindo uma diminui¢cdo substancial de termos, (de 196.716 para 4.804),
de entidades esparsas (de 378.352.122 para 9.121.188), o tamanho maximo dos termos diminuiu
e 44 para 34 assim como percentagem de esparsidade conseguiu ter uma diminuicdo de 1%
(Figura 28).
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<zDocumentTermmatrix (documents: 1922, terms: 4804)=>
Mon-/sparse entries: 112100,/9121188

Sparsity T 99%
Maximal term length: 34
wWeighting : term frequency - inverse document frequency

Figura 28 DTM final seqgundo processo do P2

Para uma observacédo amigavel e clara do que mais é abordado ao longo das reviews foi
criada uma wordcloud (Figura 29) com os 65 termos, em stemming, mais frequentes. Da
wordcloud gerada saltam a vista essencialmente palavras relacionadas com aspetos académicos
(student, cours, univers), com despesas (expens, cost, price), acomodacdo (accommod, apart),
lingua (french, english, languag), entre outros. Verifica-se também que surgiram dois casos
especiais na wordcloud nomeadamente um bigrama — “intern student” — e, um termo que tem o
impacto do tratamento de nega¢cdes — “no_problem”. Relativamente a este ultimo termo notam-
se dois reparos: o primeiro € que durante a fase de data understanding, embora tenham sido
apagados varios comentarios que apenas diziam “no problem”, continuaram a persistir varios
com este conteddo no meio. A outra questdo prende-se com o tratamento de negacdes
apresentar ja uma ajuda notéria, pois caso nao tivesse sido aplicado o tratamento apenas
apareceria o termo “problem”, ou seja, como uma entidade negativa. Assim, com o tratamento
de negacdes aplicado, percebe-se que é uma entidade positiva.

Adicionalmente foram observadas as coocorréncias dos trés termos mais
correlacionados com os seis termos mais frequentes (Tabela 15). As correlagbes ndo sdo muito
elevadas existindo apenas duas que atingem um patamar de 0.5 nomeadamente o termo student

com intern e, o termo french com franc.

opportun Tabela 15 Correlagées termos mais
| Ot A iC'e |ea m frequentes do P2
. Termos mais| Termos mais -
Countrl COStSt u d ? nt frequentes | correlacionados Correlagso

Class nj int 0.51

ofrench money Mot =
hel . re at student |intern student 0.5
£ helpjife local cours 042

enjoy dmeet 7

_C - need mee ranc 0.5
‘thmg goo work=|ike organ french  |french student 0.42
make e}(peﬂ — club french speak 0.35
i - ; cafe tudent 0.42
d Iﬂ:er C Itl rea”l stay culturbar cours IsotcJ = 0.32
room speakgccommod  Year place 0.29
improva.part Price g hast intern student _ student 0.4
—friendfind h franc univers |home univers 0.35
better gcou rs exchang home 0.34
student 0.33
% peopl lot cours 0.32
w i travel lot 0.31
nlc-mjt r:)!_é{)%nr"s realli good 0.33
i deloud - d good good place 0.31
Figura 29 Wordcloud top 65 termos do P2 good univers 0.26

Apos o desenvolvimento da DTM, foi construida a primeira matriz de input para a fase
de modelacéo. Para tal, foi colocado todo o contelido da DTM e adicionada uma nova coluna
com os topicos mais correlacionados por review (desenvolvidos no P1) bem como a variavel
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demograficas.
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Tabela 16 Dataset input 1

Nome variavel Tipo de variavel Descricdo

Entidades Independente 4804 termos presentes na DTM com peso TF-IDF
Topicos Independente Identificador do tépico mais correlacionado por review.
Pais_Destino Independente Pais de destino

Universidade Independente Universidade anfitrid

Pais_Origem Independente Pais de origem

OV_stars Dependente Classificagdo dada ao campo ov_stars

4.3.3 Processo 3 - Construgdo de matriz com valores de sentimento (Semantria)
O P3, visa a construcdo do input 2. Como ja mencionado, o input 2 representa uma

alternativa as tradicionais técnicas de text mining para andlise de sentimentos, recorrendo a um
plug-in para o Excel — Semantria — que analisa os sentimentos do conjunto de dados
automaticamente. A semelhanga do input 1 pretende utilizar-se esta informag&o para prever a
satisfacdo do aluno face a IES, ou seja, para prever a variavel ov_stars.

Antes de submeter o conjunto de dados no Semantria, foram acrescentados os topicos
detetados pelo BTM as categorias do plug-in, bem como adicionados os substantivos mais
frequentes da DTM do P1 as entidades. O intuito deste passo era tentar impor que o Semantria
detetasse e analisasse forcosamente os sentimentos destes. De seguida, foi entdo construido o
input 2 para testar na fase de modelacéo.

A quantidade de variaveis produzida pelo Semantria foi bastante superior
comparativamente a quantidade de termos presentes na DTM final do P2. Isto acontece porque
0 Semantria, além de manter termos muito irrelevantes como datas, faz a detecdo de varios tipos
de atributos tais como entidades e temas. Além destes fatores, o0 Semantria ndo produz stemming
pelo que existem casos tais como: account, accounted, accounting. Estas questdes representam
um problema a nivel de construcdo do conjunto de dados uma vez que, os dados nestas
condic¢es, levam a construgdo matriz muito esparsa.

De maneira a tentar reduzir a dimensionalidade do dataset foram selecionadas as
entidades mais frequentes da DTM do P1 e foi criada uma macro no Excel que fizesse uma
espécie de stemming. No fundo, a macro procurava os termos mais frequentes fornecidos pela
DTM e assinalava aqueles que comecavam da mesma forma mas que tinham terminacdes
diferentes. Por exemplo, a lista de entidades mais frequentes tinha o termo “account” e, a macro,
assinalava como sendo o mesmo termo as palavras “accounted” e “accounting”. Apds todas as
palavras estarem assinaladas, verificou-se manualmente cada uma delas para evitar que termos
como “bar”, “bars” e “Barcelona” fossem considerados o mesmo termo.

Apos a verificagdo das palavras assinaladas, uma nova macro foi criada para combinar as
vérias palavras consideradas como sendo entidades idénticas na mesma coluna. Por vezes,
palavras como account e accounting ou bar e bars estavam escritas nha mesma review

associadas a sentimentos distintos pelo que, o sentimento associado a uma néo podia substituir
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o valor de sentimento da outra. Nesse sentido, na construcédo das novas colunas foi calculada
uma média de maneira a ser possivel lidar com estes casos.

Para a construgdo da matriz do input 2, além das entidades preparadas através das
macros, foram também colocados os entity types e os temas cuja frequéncia fosse superior ou
igual a cinco (Tabela 17). Adicionalmente foi também acrescentada uma coluna com o
sentimento geral do documento e o topico mais associado. A semelhanca do input 1 criado no

P2 foram também acrescentadas variaveis demograficas.

Tabela 17 Dataset input 2

Variavel Tipo Descrigéo
Entidades Independente 98 entidades
Entity types Independente 20 entity types (tipos de entidade)
Temas Independente 160 temas
Tépico Independente Identificador do topico mais correlacionado
Sentimento do documento Independente Sentimento geral da review
Pais_Destino Independente Pais de destino
Universidade Independente Universidade anfitrid
Pais_Origem Independente Pais de origem
Ov_stars Dependente Classificagdo ov_stars

4.4 MODELACAO
Na fase de modelacéo recorreu-se a ferramenta IBM Modeler 17%°. Previamente a fase de

modelacdo propriamente dita, € importante notar que ao longo dos processos, alguns
documentos do input 1 e do input 2 ndo foram analisados pelas ferramentas. Como verificado no
P2, trés documentos foram removidos ha constru¢do da DTM aquando da aplicacdo da TF-IDF.
Por sua vez, no Semantria, uma vez que estava a ser testada a versdo gratuita, quatro
documentos ndo foram analisados devido ao limite de caracteres. Desse modo, optou-se por
retirar estes sete documentos de ambos o0s conjuntos de dados para que seja possivel fazer-se
uma comparacao mais viavel. A Figura 30 tem uma sintese da quantidade de reviews por input.

*1918 documentos * 1918 documentos
*1853 documentos com topico * 1853 documentos com topico
*4808 variaveis independentes *283 variaveis independentes

Figura 30 Sintese dos conjuntos de dados

Para a aplicacdo de algoritmos de classificagdo com o objetivo de prever a variavel
ov_stars considerou-se que seria melhor agrupar-se esta variavel numa escala distinta, uma vez
gue a escala original variava entre 1 e 5 estrelas e, algumas das estrelas tinham frequéncias
muito baixa (Figura 14). Assim, através do n6 Reclassify foram criadas duas variaveis target a
partir da ov_stars. A uma delas deu-se o nome de stars, sendo a escala desta dividida em trés
classes: 1 (compreende as estrelas de 1 a 2.5 inclusive), o0 2 (estrelas 3 e 3.5) e 0 3 (estrelas 4,
4.5 e 5) (Figura 31). A outra varidvel chama-se starsbinaria e, como o proprio home indica,
caracteriza-se por ser binaria. Na starsbinaria, pontuacdes até as 3.5 estrelas foram agrupadas

na classe 1 e, a partir das 4 estrelas inclusive foram agrupadas na classe 2 (Figura 32).

19 http://mww-01.ibm.com/software/analytics/spss/products/modeler/
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Value Proportion % Count
1.0000 261 50
2000 21.43 411
3.000 | 75.96 1457

Figura 31 Distribuicao da variavel stars

Value Proportion % Count
1.000 ] 24.04 461
2.000 | 75.96 1457

Figura 32 Distribuicao da variavel starsbinaria

Embora exista uma reducdo de estrelas com frequéncias inferiores a 10 comparativamente
a distribuicdo original, a variavel stars é bastante pouco balanceada sendo que a classe 1 ndo
chega a 3% do conjunto de dados e a classe 3 ocupa mais de 75% da amostra. Por sua vez, na
starsbinaria, embora as duas classes tenham quantidades mais significativas do que as classes
1 e 2 da variavel stars, continua a existir uma grande diferenca entre as classes um e dois.

ApOs terem sido criadas as variaveis, foi criada uma particdo de treino e de teste. A
particdo foi gerada aleatoriamente tendo em conta 80% de registos para treino e 20% para teste
para o input 1. Para uma melhor comparacéo, a particdo utilizada no input 1 foi sempre a mesma
em todas as experiéncias e inputs de maneira a garantir que os algoritmos eram treinados e
testados sempre sobre 0 mesmo conjunto de documentos respetivamente.

De seguida, devido ao desequilibrio existente entre as frequéncias das variaveis stars e
starsbinaria, foi aplicada uma estratégia de balanceamento dos dados através do nd balance a
particdo de treino de cada uma delas. Segundo, Chawla (2005) quando as classes dos dados a
prever sdo pouco balanceadas entre si ndo deve proceder-se a aplicacdo de modelos de
classificacdo sem que antes se proceda a técnicas de balanceamento pois estas sdo benéficas
para obtencdo de melhores resultados. Desse modo, na variavel stars, uma vez que a classe
dominante é a 3 optou-se por retirar aleatoriamente registos desta variavel para que esta ficasse
com uma frequéncia mais semelhante a classe 2 (Figura 33). Por sua vez, na variavel

starsbinaria, foram retirados aleatoriamente registos a classe 2 (Figura 34).

Value Proportion % Count
1.000 5.49 40
2.000 I 45.19 329
3.000 KN 49.31 359

Figura 33 Distribuicao variavel stars - particdo de treino balanceada

Value Proportion % Count
1 | 50.69 369
2 | 49.31 359

Figura 34 Distribuicao variavel starsbinaria - particdo de treino balanceada

Finalmente, procedeu-se a aplicacdo de algoritmos sobre os dois inputs. Inicialmente o
input 1 tinha um total de 4808 varidveis independentes, no entanto, devido a elevada quantidade
de variaveis assim como a sua esparsidade, os algoritmos demoravam bastante tempo a ser
executados. Desse modo, foi necessario aplicar-se 0 né feature selection a particdo de treino.
Este n6 tem como intuito selecionar as melhores features (variaveis) para a classificagdo de uma
variavel target descartando as restantes variaveis. Neste caso, 0 n6 feature selection tem em
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conta os valores de significancia (p-value), de acordo com o coeficiente de pearson. Por seu
turno, o input 2 tinha apenas 283 variaveis independentes e, como tal, 0 tempo de processamento
era curto pelo que ndo existia a necessidade de ser aplicada a sele¢éo de features. Ainda assim,
por uma questdo de comparagao optou-se também por analisar os resultados com e sem feature
selection.

A Tabela 18 apresenta a quantidade de variaveis independentes que foram utilizadas para

as diferentes experiéncias apresentadas.
Tabela 18 Quantidade de varidveis por experiéncia

1918 documentos input 1 (4808 varl.avels.) input 2 (283 varlz?vels).
stars starshinaria stars starshinaria
feature selection 305 222 22 19
Sem feature selection - - 283 283

Na fase de modelacédo foram feitas varias andlises a ambos os inputs no entanto, apenas
serdo apresentados os resultados dos algoritmos de alguns algoritmos mais utilizados na
literatura (Rushdi Saleh et al., 2011) — support vector machines e naive bayes — bem como a
regressdo logistica, arvores de decisdo, redes neuronais e o algoritmo KNN. A Tabela 19

apresenta as parametrizac6es utilizadas nos algoritmos para ambos os inputs e variaveis target.

Tabela 19 Parametrizacdo dos algoritmos

Modelo Parametros

Struture Type: TAN

Paramther learning method: Maximum Likehood

SVM Mode: Simple

Method: Stepwise

Procedure stars: Multinomial; Procedure starsbinaria: binomial
Objective: Speed and accuracy

Normalize Range inputs

Neighbors: Automatically set K (min: 3, max:5)
Distance computation: Euclidian metric

Predictions: Mean of nearest neighbor values

Cross validation: Randomly assign folds (10 folds)
Model: Multilayer perceptron (MLP)

Hidden Layers: Automatically compute numers of units
Stopping rule: Use maximum training time (15 min)
Boosting: Favor model accuracy (10 Trials)

Output Type: Decision tree

C5.0 Mode: Simple

Boosting: Favor model accuracy (10 Trials)

Naive bayes

Regressao logistica

KNN

Redes Neuronais

45 AVALIACAO
De modo a analisar a qualidade dos resultados obtidos pelos modelos de classificagéo

sdo consideradas algumas medidas de avaliagdo nomeadamente: accuracy (exatidao), precision
(precisao), recall ou sensitivity (cobertura), F-measure (medida-F) e specificity (especificidade).
De maneira a compreender de forma mais clara, os conceitos serdo explanados com o auxilio

de uma matriz de confusédo de duas classes (Tabela 20).
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Tabela 20 Matriz de confuséo

Valor Real
Valor Positivo Negativo
previsto Positivo Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positive (FP)
Negativo Falso Negativo (FIN) Verdadeiro Negativo (VIN)

Quando o modelo prevé acertadamente que uma determinada palavra tem um sentimento
positivo, estamos perante uma situagéo de verdadeiro positivo (VP). Por outro lado, se o0 modelo
previr erradamente que o sentimento corresponde a um sentimento negativo, esta-se presente
de uma situacdo de falso negativo (FN). A situagdo de falso positivo (FP) surge quando um
sentimento é classificado pelo modelo como positivo mas é na realidade negativo. Por sua vez,
guando um sentimento negativo é classificado corretamente como negativo esta-se perante um
verdadeiro negativo (VN).

A accuracy (Goadrich, Oliphant, & Shavlik, 2006) indica a percentagem de acertos face a
totalidade. Desse modo, quanto maior for a quantidade de acerto maior sera a exatidao do
modelo. E importante usar esta medida com precauc&o uma vez que caso uma das classes tenha
uma quantidade de dados bastante superior, 0 modelo provavelmente tera a tendéncia para
classificar todos os registos como pertencentes a essa classe. Caso esta situacdo ocorra a
accuracy pode ser até bastante alta porém, ndo serd considerado um bom modelo pois apenas
esté a ser tendencioso. A formula correspondente ao célculo da accuracy € a seguinte:

Accuracy= (VP + VN) / (VP +VN + FP + FN). (4)

Para colmatar o problema da accuracy devem ter-se em conta outras medidas tais como
a precision e o recall (Goadrich et al., 2006). A precision permite identificar, tendo em conta
todas as previsdes positivas efetuadas, qual foi a percentagem de acerto da classe verdadeira
positiva. Ou seja, uma alta precision indica que a maior parte dos documentos classificados como
positivos, foram corretamente classificados. Assim, a formula para o calculo da precision é a
seguinte:

Precision= VP/ (VP + FP). (5)

Por contraste a precision, o recall permite perceber, tendo em conta a quantidade real de
verdadeiros positivos, qual a percentagem de documentos que foi corretamente prevista como
positiva. Esta medida indica a capacidade que o modelo tem de conseguir detetar eficazmente
documentos pertencentes a classe positiva. Assim, a formula de célculo do recall é a seguinte:

Recall=VP/ (VP + FN). (6)

A precision e o recall devem ser analisadas cuidadosamente uma vez a medida que uma
aumenta a outra tem tendéncia a diminuir pelo que dependendo da analise em causa, podera
ndo ter problema sacrificar uma pela outra. Tipicamente, pretende-se que exista um ponto de
equilibrio entre as duas pelo que a medida F-measure fornece informacédo sobre tal. A F-
measure combina entdo a precision e o recall numa Unica s6 medida através de uma média
harménica tipicamente definida pela seguinte férmula:

F-measure = (2 X precision X recall) / (precision + recall). (7)
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Por dltimo, a specificity tem em conta a quantidade de acertos de verdadeiros negativos

sendo a sua férmula a seguinte:

Specificity =VN/ (VN + FP) (8)

4.5.1 Avaliagdo do input 1 — Matriz TF-IDF

Tabela 21 Resultados input 1

I stars I starsbinaria
QA & S &
S SN ES S S S S SEN&SS
(_,\)K QS"\ (\")\ Qg/(' Q/O \(\Q’ (_,\)K Q/(a\ ({')\ ngb QSJ\ ((\q’
WO NS RS ¥ SN R <

treino | 61.21% [62.96%| 47.45% (74.17%(54.11%] 67.03% | 67.32% | 66.93% | 66.93% | 67.13%
teste 58.44% |36.44%| 36.65% |70.67%|36.54%| 49.37% | 53.33% | 51.87% | 54.63% | 52.59%

Naive bayes

treino | 94.37% [96.03%| 93.81% [96.43%|94.91%] 96.15% | 96.24% | 96.13% | 96.13% | 96.19%
teste 57.93% |43.15%| 46.70% |69.76%|44.85%] 61.46% | 54.30% | 55.56% | 55.56% | 54.92%

SVM

Regressado logistica

treino | 50.96% |70.95%| 39.67% [67.49%|50.89%] 78.85% | 79.46% | 78.74% | 78.74% | 79.10%
teste ] 75.82% |35.34%| 33.49% |66.43%|34.39%] 53.40% | 58.31% | 61.32% | 61.32% | 59.78%

treino | 67.45% [46.39%| 47.91% [79.16%|47.14%] 79.40% [ 46.06% | 79.20% | 80.21% | 58.25%
teste ] 46.35% |34.95%| 36.46% |68.60%|35.69%| 41.31% | 40.24% | 51.56% | 52.80% | 45.20%

KNN

Redes neuronais

treino | 71.94% [48.42%| 50.79% |[81.76%]|49.58%] 94.64% | 94.66% | 94.66% | 94.66% | 94.66%
teste 55.14% |36.68%| 37.29% |71.56%|36.99%] 58.19% | 56.60% | 56.47% | 58.91% | 56.53%

treino | 99.04% [99.31%| 97.86% [99.41%]98.58%] 99.86% [ 99.86% | 99.86% | 99.86% | 99.86%
teste | 58.19% [36.51%| 36.24% [70.65%]|36.38%] 56.42% | 56.03% | 54.94% | 58.15% | 55.48%

C5.0

Na variavel stars, a excecdo do KNN, todos os modelos obtiveram accuracies superiores a
50% quer em treino quer em teste. No entanto, a exce¢cdo da specificity, nas restantes
medidas de avaliacdo, aguando da fase de teste, ndo foi atingida sequer uma percentagem
de 50% em nenhum modelo. Desse modo, considera-se que nenhum dos modelos é bom
para a previsdo da variavel stars.

Para ambas as variaveis, as SVM e as arvores de decisdo (C5.0), apresentaram uma queda
abrupta na percentagem de acerto da fase de treino para a fase de teste, denotando ter
ficado demasiadamente agarrados a amostra de treino criando overfitting no modelo. Além
destes dois, na classificagdo da varidvel starsbinaria as redes neuronais apresentam
também claramente a criacdo de um modelo com overfitting.

Apesar dos baixos resultados, a regressdo logistica para classificagdo da variavel
starsbinaria foi o0 modelo que sugeriu obter resultados. Este modelo obteve todas as
medidas de avaliagc&o superiores a 50% e com uma diferenca entre valores de treino e teste
mais préximos entre si. No entanto, apesar de algumas medidas chegarem a atingir os 60%,
considera-se que a accuracy em teste deste modelo ainda é bastante préxima do aleatério
para ser considerada um modelo minimamente valido.

Ainda assim, percebe-se que a variavel starsbinaria atingiu resultados ligeiramente

superiores aos obtidos com a varidvel stars continuando, contudo, a ser bastante baixos.
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4.5.2 Avaliacao do input 2 — Matriz Sentimentos

Tabela 22 Resultados input 2 sem feature selection

| Stars | Starspinaria ]
& \EPQ f}}‘\a‘?\} ) \!@\‘\ a'b@)\a & \éoq f}}‘\@f—?\} > \’@\‘\ G’bg\)\a
v‘p} & o & ca?ao & v“d) & o & c‘g‘?ao &
Naive bayes treino 64.97% | 50.63% | 50.85% | 76.73% | 50.74% | 70.98% | 70.07% | 66.67% | 66.67% | 68.23%
teste 47.36% | 8.33% | 32.98% | 67.43% | 13.31% | 66.75% | 58.04% | 53.69% | 57.10% | 55.78%
SvM treino 85.30% | 59.97% | 83.02% | 90.64% | 69.64% | 80.76% | 80.34% | 78.53% | 78.53% | 79.42%
teste 51.64% 8.81% 37.77% | 62.88% | 14.29% | 65.49% | 54.83% | 55.53% | 55.53% | 55.18%
Regressdo |treino 61.95% | 57.01% | 52.32% | 74.60% | 54.56% | 71.92% | 70.91% | 68.14% | 68.14% | 69.49%
logistica  |teste 58.19% | 35.67% | 35.65% | 68.96% | 35.66% | 65.74% | 56.14% | 55.69% | 56.85% | 55.92%
KNN treino - - - - - - - - - -

teste = = = = = = = = = =

neuronais  |teste 44.08% | 30.58% | 27.74% | ©0.01% | 29.10% ]| 52.39% | 48.85% | 47.38% | 48.45% | 48.10%

Redes treino 89.56% | 90.40% | 90.43% | 93.47% | 90.42% | 94.14% | 93.88% | 93.83% | 93.83% | 93.85%

treino 96.70% | 97.73% | 94.69% | 97.88% | 96.19% | 99.26% | 95.15% | 99.30% | 99.230% | 99.22%
teste 53.15% | 47.27% | 37.58% | 70.47% | 41.87% | 66.25% | 58.95% | 56.78% | 59.41% | 57.84%

C5.0

O modelo KNN nédo foi capaz de produzir um modelo preditivo através das variaveis
independentes nem para a variavel stars nem para a starsbinaria.

Na variavel stars, os resultados apresentados pelos modelos foram francamente baixos. As
accuracies quer de treino e teste foram bastante baixas sendo que a maioria delas esta
muito proxima dos 50%, em teste.

Na variavel stars, a excecdo da specificity, ndo houve nenhum modelo capaz de atingir em
teste uma percentagem de 50% nas medidas de avaliagdo, sendo que as naive bayes e as
SVM nem chegaram a 15% de F-measure. Assim, & semelhanca do input 1 considera-se
gue ndo existe nenhum modelo capaz de prever a variavel stars.

Para ambas as variaveis, verifica-se hovamente a presenca de um claro overfitting nas
redes neuronais assim como no modelo C5.0.

Na variavel binéria, as naive bayes e a regressao logistica apresentam os melhores
resultados, atingindo accuracies com percentagens a partir de 65%. Adicionalmente, a
specificity assim como a F-measure destes modelos obtiveram também melhores resultados
com percentagens treino e teste mais préximas entre si. No entanto, embora os resultados
obtidos n&o sofram uma diferenca demasiadamente grande entre treino e teste, considera-
se que os resultados das medidas de avaliacdo obtidos na fase de teste sdo ainda baixos
sendo maioritariamente inferiores a 60%.

As SVM da starshinaria embora tenham, na fase de treino, percentagens mais elevadas em
todas as medidas de avaliacdo, comparativamente as naive bayes e a regresséao logistica,
verifica-se uma queda significativa para os resultados de teste.

No geral, os modelos obtiveram melhores resultados de previséo para a variavel starsbinaria
comparativamente aos da varidvel stars, tal como nos resultados do input 1. No entanto,

considera-se que todos os resultados foram baixos.
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Tabela 23 Resultados input 2 com feature selection

I stars I starshinaria

& ) & o <A e
R I e I P s
¥ Q¢ o & e & L Q* o & of &

treino 62.64% | B6.27% | 49.12% | 76.22% | 56.42% | 70.98% | 70.07% | 66.67% | 66.67% | 68.33%
teste 61.96% | 37.40% | 35.50% | 70.57% | 36.43% | 66.75% | 58.04% | 53.69% | 57.10% | 55.78%

MNaive bayes

treino 67.57% | 66.60% | 59.50% | 78.83% | 62.85% | 80.76% | 80.34% | 78.53% | 78.53% | 79.42%
teste 55.92% | 34.67% | 34.96% | 67.22% | 34.81% | 65.49% | 54.83% | 55.533% | 55.53% | 55.18%

SVM

Regressdo  |treino 59.15% | 67.67% | 45.55% | 73.49% | 54.45% | 71.92% | 70.91% | 68.14% | 68.14% | 69.49%
logistica teste 56.93% | 36.43% | 37.18% | 71.06% | 306.80% | 65.74% | 56.14% | 55.69% | 56.85% | 35.92%

KNN treino 62.18% | 41.45% | 45.40% | 74.84% | 43.33% | 71.14% | 37.28% | 68.28% | 65.16% | 48.23%
teste 59.45% | 35.30% | 37.38% | 69.36% | 36.31% | 74.45% | 36.41% | 69.11% | 65.11% | 47.69%

Redes treino 83.87% | 88.51% | 87.44% | 90.16% | 87.97% | 99.26% | 99.16% | 99.30% 0.00% 99.23%
neuronais  |teste 52.39% | 44.68% | 41.66% | 69.06% | 43.12% | 61.71% | 0.00% 55.73% 0.00% 0.00%

treino 82.44% | 83.07% | 78.23% | 89.04% | 80.58% | 74.45% | 76.55% | 69.11% | 65.11% | 72.64%
teste 58.69% | 42.23% | 44.10% | 69.93% | 43.15% | 69.02% | 51.32% | 50.99% | 50.98% | 51.16%

Ca.0

Na variavel stars verifica-se, a semelhanca dos resultados anteriores, que embora existam
accuracies e specificities superiores a 50%, as restantes medidas de avaliacdo sdo bastante
baixas na fase de teste sugerindo ndo passar de uma previsoes aleatérias.

Para ambas as variaveis, as redes neuronais e o algoritmo C5.0 sdo novamente aqueles
gue sugerem criar um modelo com overfitting justificando os bons resultados na fase de
treino e a queda abrupta aquando da fase de teste. Na variavel starsbinaria, o C5.0
apresenta resultados ligeiramente melhores com uma diferenca entre treino e teste menor,
no entanto, considera-se que € ainda uma diferenca bastante significativa e com resultados
bastante baixos em teste.

O algoritmo KNN foi capaz de criar um modelo com uma accuracy e specificity satisfatorias
principalmente na previsdo da variavel binaria. No entanto ao observar a F-measure os
resultados obtidos ndo chegam sequer a atingir os 50% em nem nenhuma das variaveis.
Na variavel binaria, & semelhanca do experimento anterior, os melhores resultados foram
obtidos através das naive bayes e da regressédo logistica. As naive bayes bem como a
regressdo logistica apresentaram accuracies superiores a 60% e que nao diferem
demasiadamente da fase de treino para a fase de teste. Adicionalmente, as restantes
medidas de avaliacdo s&o ligeiramente superiores aos restantes modelos e também com
percentagens relativamente proximas entre treino e teste, o que contribui também para uma
F-measure mais elevada e estavel.

As SVM, apesar de ndo apresentar resultados muito maus tem ainda uma diferenca
significativa entre os resultados de treino e teste.

As medidas de avaliagcdo dos trés primeiros algoritmos obtiveram percentagens iguais as
obtidas sem feature selection do input 2.

De um modo geral, resultados com feature selection na variavel stars, apesar de fracos, sao
melhores quando comparados aos resultados da variavel stars sem feature selection. No
entanto, verifica-se que, tal como nos restantes inputs, a variavel starsbinaria obteve

melhores resultados do que a variavel stars.
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5 RESULTADOS (IMPLEMENTAGAO)

A fase de implementacdo passa normalmente pela aplicagdo do conhecimento extraido e
modelos criados na fase de modelacdo no quotidiano das organiza¢ces. Uma vez que neste
caso nao existe uma implementacdo propriamente dita, nesta fase pretende responder-se as
hipéteses desenvolvidas ao longo da reviséo de literatura e explorar os resultados obtidos.

A fase de preparacéo de dados representou um papel muito importante nesta investigacao.
A aplicacé@o do BTM sobre o conjunto de dados permitiu extrair conhecimento bastante (til sobre
o conteudo que é mais falado pelos alunos, o que levou a uma compreenséao dos dados bastante
mais clara. Na fase de modelacéo, tentou ainda construir-se um modelo que conseguisse prever
satisfatoriamente uma variavel de trés classes (stars) ou uma variavel binaria (starsbinaria)
através de dois inputs. No entanto, os resultados obtidos pelos algoritmos de previsdo foram
bastante baixos, refletindo que a amostra de dados dados nédo era suficiente para criar um
modelo que preveja eficazmente a satisfacdo dos alunos.

Posto isto, inicialmente, serdo explanadas as raz6es que levaram a denominacao de cada
tépico e, de seguida serdo validadas as hipoteses de acordo com os resultados do BTM (Figura
24). Antes de mais, é importante salientar-se que todas as reviews estédo associadas a todos 0s
tépicos, apenas difere a distribuicdo da proporcdo dos topicos por review. Ou seja, cada review
aborda varios aspetos da experiéncia internacional. Deste modo, € natural que existam alguns
termos que parecam nada ter a ver com a designacdo dada ao tépico simplesmente porque
aparecem frequentemente associados a outras palavras que também sdo mencionadas na
review. Por outro lado, alguns termos repetem-se nos diferentes topicos porque, dependendo do
contexto, o termo pode ter uma interpretacéao diferente.

e Housing Nas cinco primeiras palavras deste topico encontram-se dois termos relacionados
com acomodac&o nomeadamente: apart derivado da palavra apartment e, resid derivado da
palavra residence — palavra frequentemente associada a residéncias de estudantes. Nas
cinco palavras seguintes aparece o stem accommod derivado de accomodation. Ao
escreverem sobre a acomodacéo, os alunos escrevem sobre aspetos associados a mesma,
como por exemplo a proximidade da acomodacdo quer a escola (stem school) quer ao
centro da cidade (stems town e centr). Sdo também repetidamente encontrados em reviews
alunos que preferem uma acomoda¢éo no campus para poderem estar em maior contacto
com alunos internacionais (stem campus e exchang).

e Campus facilities Este topico sugere a importancia dada as instalacées sendo que os
primeiros seis termos séo todos eles referentes a uma instalacdo seja ela a cozinha
(kitchen), casas de banho (bathroom e toilet) ou até mesmo instala¢cées desportivas (sport).
Na décima palavra surge ainda o stem facil derivado da palavra facility/facilities. Ao ler
algumas reviews verificou-se que as instalagbes abordadas sdo maioritariamente
instalacdes fornecidas pelo campus, sendo muitas vezes referentes a instalacdes da
acomodacao.

e Culture enrichment O terceiro topico tem o stem cultur no topo das dez palavras o que
denota a importancia dada a oportunidade (stem opportun) de conhecimento de uma nova
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cultura. Além este termo surgem os stems famili e host sendo que, estes Ultimos aparecem
frequentemente relacionados como “host family”. Alids se analisarmos as correlagdes do
termo “host” a sua maior correlagao, embora baixa (0.23), € exatamente com o termo “famili”
sendo que, por vezes, € mencionado nas reviews o conhecimento da cultura através da
propria familia anfitrid. O stem host aparece ainda muitas vezes assoiado a comentarios
sobre caracteristicas dos pais anfitrido.

Host city life Os termos deste topico revelam uma relagdo existente com a vida na cidade
anfitrid nomeadamente os varios, cafés (stem café), festas (stem parti) existentes no centro
da cidade (stems town centr). As reviews mais correlacionadas com este tépico sugerem
essencialmente estar relacionadas com a vida noturna no centro da cidade, embora existam
também algumas que falam de cafés num ambito mais diurno. Nas reviews, o stem accent
ocorre muitas vezes associado a comunicacdo e dificuldades sentidas (ou n&do) com a
populacéo local.

Academic Este tépico esta claramente relacionado com aspetos académicos percebendo-
se facilmente através do stem exam, professor, class, test, lectur, entre outros. Através das
reviews, verificou-se que o stem system esta também relacionado a aspetos académicos
frequentemente pelos termos “education system”.

Expenses Nas reviews mais associadas a este topico fala-se essencialmente do custo de
vida. Da melhor maneira de gerir o dinheiro, por exemplo através de uma conta bancaria
(stem bank e account); de poupar dinheiro, por exemplo através de descontos (stem
discount) ou da compra de cartdes de comboio para poder viajar (stems card, train, travel).
Tourism Muitas das reviews incentivavam os alunos aproveitarem a localizacdo do pais
anfitrido para viajar e conhecer paises ao redor. Desse modo considerou-se que este tdpico
estaria relacionado com os alunos aproveitarem por estar nhum processo de mobilidade
internacional viajarem para paises fronteirigos.

Student life O topico vida de estudante € um pouco mais geral, com uma distribuicdo de
stems muito idéntica por varios aspetos. Por exemplo aspetos académicos (school, campus
e class), a acomodacéo (campus e accommod), aspetos financeiros (money, cost, price) e
aspetos mais de lazer (travel, friend). Nesse sentido, a designacao deste topico surge por
ser um aspeto que tem em conta 0s varios aspetos principais que um aluno em mobilidade
internacional passa ao longo da sua experiéncia.

Skills development Outra questdo bastante notada na partiiha de experiéncias
internacionais relaciona-se com o desenvolvimento de capacidades. A lingua é uma das
principais capacidades desenvolvidas sendo que o stem level aparece frequentemente
associado a reviews cujos autores afirmam ter escolhido determinado pais para melhorar o
nivel (level) de linguagem. Este stem aparece também em reviews que dizem que ter
melhorado fortemente o dominio da lingua do pais anfitrido ou a inglesa. O stem studi
encontra-se nestas reviews, por vezes, associado a estudar primeiro a lingua antes de viajar
para o pais por exemplo uma das reviews afirma “before coming to france study french”. O

stem program surge também por vezes associado a aspetos de idioma como por exemplo
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surge na seguinte review: “The program is in English, but it is better to learn some French’.
Além da lingua, varias reviews mencionam também a qualidade dos programas e de ensino
das instituicbes nas areas de estudo.

e International Environment As reviews mais associadas a este tépico tém tendéncia a
abordar o ambiente internacional quer a nivel de aulas em que por vezes foram tomados
cuidados especiais por existir alunos internacionais na turma, como por exemplo aulas
dadas em inglés. Por outro lado, € também abordado o ambiente internacional em atividades

sociais por exemplo festas para alunos internacionais.
Tabela 24 Quantidade de reviews por topico

A Tabela 24 representa a distribuic&o do primeiro topico

. laci d d . N | Housing 8
mais correlacionado com cada review. Nota-se claramente Campus Facilities 5
o destaque da quantidade de reviews associadas ao tépico |Culture enrichment 40

. . . Host city life 22

Student Life comparativamente aos restantes topicos. Academic 3
Expenses 1]

. ~ - Turism 7

Uma vez exploradas as denominacdes dos topicos .

Student Life 1747
apresentar-se-80 agora 0s testes e as analises dos [skills Development 2
., , International environment 9
resultados das hipéteses formuladas ao longo do capitulo — -
Sem topico associado 65
2. Comecar-se-a pelas hipéteses H3 e H2 relacionadas (Total de reviews 1018

com os tépicos e fatores. Por Gltimo, serdo testadas as hipéteses Hla, Hlb, Hic e H1ld

relacionadas com os termos especificos.

5.1 TESTE DA HIPOTESE 3

H3 | Os critérios de escolha de uma IES apurados na revisdo literaria séo consistentes com o que 0s
alunos mais realcam nos comentérios online apds a experiéncia internacional.

Paratestar a hipétese H3 fez-se uma comparacao subjetiva a partir do contetdo dos topicos
detetados pelo BTM (Figura 24) com os critérios e fatores apurados ao longo da revisdo de
literatura (sintetizados na Tabela 1).

No que diz respeito ao tdpico sobre habitacdo verificou-se, na revisdo de literatura, que
um dos critérios de escolha de uma IES passava pela importancia da disponibilizacdo de
alojamento por parte da IES, ou pelo menos, da informacao sobre tal (Maringe & Carter, 2007).
Nos comentarios, embora os alunos falem da forma como Ihes foi disponibilizado alojamento (se
foi fornecido pelo campus ou independente), falam essencialmente das caracteristicas — sobre
as instalac@es, qualidade da localizacao, a distancia face ao campus ou ao centro da cidade — e
do ambiente (principalmente sobre o ambiente internacional).

No que diz respeito ao topico Campus facilities verificou-se que a literatura reforca a
importancia de instalagdes como bibliotecas e areas de estudo (Bourke, 2000; Maringe & Carter,
2007; Price et al., 2003) e com menor significancia instalagdes desportivas (Price et al., 2003).
Segundo os resultados obtidos, as instalagGes mais frequentemente observadas nas reviews
dizem respeito essencialmente a instalacdes do alojamento fornecido pelo campus. No entanto,

verificaram-se também bastantes comentarios referentes a instalagdes e atividades desportivas.
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Estes resultados sugerem que, além da importancia dada as instalagdes do alojamento, os
alunos podem dar importancia a uma vida ativa e, consequentemente valorizar a disponibilizagédo
de instalagdes desportivas.

O tépico Culture enrichment apresenta uma tendéncia de comentarios que falam sobre a
experiéncia a nivel multicultural e fazer-se novas amizades. Assim, este topico vai de encontro
ao que se esperava segundo a revisdo de literatura uma vez que o desejo de conhecer novas
culturas é apontado como uma das principais motivacdes para uma experiéncia internacional
(Bourke, 2000; Counsell, 2011; Maringe & Carter, 2007). E, o conhecimento de pessoas novas
vai de encontro com o desejo de aumentar a rede de contactos internacional (Cubillo et al., 2006;
Maringe & Carter, 2007).

Quanto ao tépio Host city life, a literatura apontava ja a importancia da cidade para a
escolha da IES mencionando que as caracteristicas pelas quais a cidade era reconhecida
internacionalmente poderiam atrair estudantes (Cubillo et al., 2006). Contudo, de acordo com os
resultados, os comentarios parecem falar da cidade numa vertente mais festiva e boémia do que
propriamente numa vertente cultural. Adicionalmente, verifica-se uma importancia dada a
distancias entre o centro da cidade ao campus bem como a acomodacdo, 0 que sugere o
interesse dado a localizacdo destes face ao centro da cidade.

Ainda em relagdo a cidade anfitrid, segundo a literatura, um dos critérios de escolha tinha
em conta a proximidade de idioma por ser mais facil comunicar ou uma distancia de idioma com
0 objetivo de desafiar capacidades linguisticas (Beine et al., 2014; Cubillo et al., 2006; Maringe
& Carter, 2007). E, efetivamente verificou-se a existéncia de varios comentarios que falavam
sobre as dificuldades sentidas em relacdo a comunicacao e sotaques da comunidade local.

Através dos resultados obtidos, o tépico Academic denota que existem comentérios
referentes ao corpo docente bem como relacionados com outros aspetos académicos como as
aulas e os exames. Este topico, vai de encontro ao que se esperava de acordo com a literatura
uma vez que esta defendia que uma boa reputacdo de ensino assim como a qualidade e
experiéncia do staff, principalmente o corpo docente, eram critérios decisivos para a escolha da
IES (Maringe & Carter, 2007; Mazzarol & Soutar, 2002).

O tépico Expenses fez-se “corresponder’” completamente a um dos fatores apurados no
estado da arte — o fator “F3. Fatores Financeiros”. No tépico de despesas apurado pelo BTM
notam-se referéncias essencialmente a custos de desloca¢édo dentro e fora do pais, dicas de
poupar de como poupar dinheiro e de como o gerir. Contudo, ndo se verificaram comentarios
referentes aos custos académicos. De facto, jA na revisdo de literatura, Beine et al. (2014)
apontava como tendo maior peso o custo de vida comparativamente aos custos académicos.

Ao longo da revisdo do estado da arte, a referéncia ao interesse em conhecer novas
culturas e a troca de vivéncias com pessoas (Maringe & Carter, 2007) traduz a coeréncia do
tépico Tourism. A andlise dos dados refletiu que frequentemente, viagens para paises fronteiricos
fazem parte da experiéncia internacional destes alunos. Deste modo, acredita-se que a
localizacéo geogréfica do pais talvez também possa influenciar a escolha do destino de estudo.
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Considera-se o Student life & bastante transversal acabando por abranger os restantes
tépicos equitativamente e representando, de modo geral, a experiéncia internacional como um
todo. Na verdade, um dos comentarios mais frequentes ao longo das reviews era simplesmente
um apelo para que os alunos aproveitassem a experiéncia independentemente de qualquer outro
aspeto mais positivo ou negativo.

No toépico Skills development os resultados obtidos referem-se essencialmente a melhorias
de hard skills, especialmente capacidades linguisticas. Ja no estado da arte, uma das principais
motivacdes pessoais consistia em querer melhorar as capacidades linguisticas (Bourke, 2000;
Counsell, 2011). Embora ndo surja como um termo nos topicos apresentados, a lingua inglesa
sugere ter bastante relevancia, no sentido em que varios comentarios falam sobre o idioma dos
programa académicos serem ou nao inglés.

Na revisdo literaria varios autores referiram a importancia da promogédo de um ambiente
internacional pois tal funcionava como atracdo para potenciais alunos internacionais (Beine et
al., 2014; Cubillo et al., 2006; Maringe & Carter, 2007). Através dos resultados obtidos no topico
International environment, verificou-se que os alunos efetivamente enfatizavam bastante o

ambiente internacional ndo s6 em atividades sociais mas também nas préprias aulas e no proprio

alojamento.

A tabela 25 resume a relagdo explorada anteriormente entre os tépicos encontrados e os

fatores evidenciados na literatura.

Tabela 25 Sintese comparativa da revisdo literdria com os topicos do BTM

Topico BTM

Factor

Motivos de escolha da IE

(segundo a revisao literaria)

Sobre o que mais falam apos experiéncia
(recorrendo ao BTM)

Housing F2. Instituigdo 2.8 Disponibilizacio de alojamento; Caractensﬂ.cas das instalacbes, localizagso e ambiente do
alojamento;
i ibilizaca ibli Instalactes de alojamento;
Campus Facilities F2. Instituigio %.B D|sp0n|b|l|za.§ao de bibliotecas e QM 1 :
areas de estudo; InstalacBes desportivas.
4 1 Experiéncia internacional; Oportunidade de conhecer novas culturas;
Culture Enrichment F4. Motivagbes Pessoais |4.3 Conhecer nova cultura; Fazer novas amizades;
4.6 Aumentar redes de contactos;
1.2 Proximidade/distancia de idioma; |Vida boémia na cidade;
I F1. Pais 1.5 Caracteristicas pelas quais a Distancia entre o centro da cidade ao campus ou do
Host city life A - : . ; ;
F4. Motivagies Pessoais |cidade é reconhecida; alojiamento;
4 1 Experiéncia internacional; Dificuldades de comunicacio com os locais;
. . 21 Reputacdo de ensino; Corpo docente;
Academic F2. Instituigao a . . R .
2.2 Reputac3o e experiéncia do staff, |Caracteristicas das aulas e dos métodos de avaliacao,
Custo de vida,
Expenses F3. Fatores Financeiros F3. Fatores financeiros; Custos de viagens;
Dicas de comao poupar e gerir dinheiro;
4 1 Experiéncia internacional;
Tourism F4. Motivagbes Pessoais |4.3 Conhecer nova cultura; Aproveitar para viajar para paises fronteiricos;
4.6 Aumentar redes de contactos:
1. Pai.ﬁ i 2.5 fuﬂqaust_mal dentro & fora da Vida social
Student lif F2. Instituigio instituicao;
uaent fite F3. Fatores Financeiros 4 1 Experiéncia internacional; Despesas;
F4. Motivagtes Pessoais Experiéncia internacional;
2.3 Disponibilizacdo e qualidade do
_ I . curso; . A ) o
Skills development F4. Motivagbes Pessoais 45 Welhorar capacidades Hard skills, principalmente capacidades linguisticas;
linguisticas;
fnrefnanonai F1. Pal; . 1.7 Ambiente internacional; Ambiente internacional dentro e fora da instituicio;
Environment F2. Instituicao

Embora nem todos os critérios apurados no estado da arte se tenham destacado nas

reviews escritas pelos alunos ap6s a sua experiéncia, nota-se uma grande coeréncia com 0s

resultados obtidos pelo BTM, o que confirma a H3. Verifica-se que as motiva¢des pessoais sdo
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bastante enfatizadas nas reviews, principalmente o conhecimento de novas culturas, o
desenvolvimento de capacidades linguisticas e a vontade de querer participar numa experiéncia
internacional. Embora as reviews abordem aspetos académicos, observou-se um maior
destaque dado ao lazer e a vida noturna. As reviews sugerem também que os alunos valorizam
a disponibilizacdo de alojamento bem como um bom ambiente internacional no alojamento, na
instituicdo e na prépria cidade anfitrid. No que diz respeito aos fatores financeiros, observaram-
se bastantes referéncias as despesas mais num contexto de custo de vida do que num contexto
académico. Adicionalmente, verificaram-se varias referéncias a viagens quer dentro da propria
cidade quer para paises fronteiricos como era também ja expectavel a partir da revisao literaria.
Por ultimo, embora com menos énfase na literatura observou-se que era dada alguma
importancia a pratica de atividades desportivas.

Verificou-se ainda que os fatores, apesar de ndo se encontrarem delineados exatamente
como no estado da arte, enquadravam-se nos varios topicos apurados pelo BTM. Observando a
Tabela 25 percebe-se que a maioria dos fatores decompde-se em mais do que um tépico. De
acordo com a revisao literaria, o fator “F1. Pais” abrange aspetos relacionados com a cidade e
com o ambiente internacional e, como tal, abrange essencialmente o topico Host city life e em
parte o International environment. Por sua vez o fator “F2. Instituicao” diz respeito tanto a fatores
académicos como a instalag6es do campus desse modo, abrange fortemente os tépicos Housing
(uma vez que este é essencialmente referente a acomodacao fornecida pelo campus), Campus
facilities, Academic e, o International environment numa vertente respeitante ao ambiente
internacional promovido pela instituicdo. O fator “F3. Fatores financeiros” teve uma
correspondéncia direta com um tépico, o tdpico Expenses. O surgimento deste topico denota a
importancia que tem o custo de vida e outras despesas associadas a vida do estudante ao longo
da experiéncia. Por dltimo, os topicos Culture enrichment, Tourism, Student life e Skills

development encontram-se bastante relacionados com o topico “F4. Motivagbes Pessoais”.

Uma vez feita uma andlise descritiva e comparativa entre os topicos e a informacgéo
extraida ao longo da revisdo literaria, pretende analisar-se a relacdo destes com a satisfagé@o

geral dos alunos internacionais em relagdo a uma IES, por forma a testar a hip6tese H2.

No entanto, antes de mais, é importante referir que, devido a abrangéncia de aspetos que
englobava, o topico Student life, estava correlacionado em primeiro lugar com a maioria das
reviews pelo que foi suprimido das restantes andlises. Tomou-se esta decisdo para ser possivel
distinguir melhor as reviews entre si através de uma distribuic@o de topicos mais equitativa. Como
ja explanado, todos os topicos estdo correlacionados com as todas reviews, simplesmente em
diferentes propor¢des. Assim, as reviews que estavam correlacionadas com o tépico Student life

em primeiro lugar foram associadas ao segundo topico mais correlacionado. E, por sua vez, as

68



Melhoria da atratividade internacional das IES através de andlise de sentimentos

restantes reviews que nao tinham o t()pico Tabela 26 Quantidade de reviews por tépico sem o

Student life
Student life associado em primeiro lugar,
permaneceram com tépico mais correlacionado |Housing 243
segundo o BTM. Campus FaFf{ftfes 27
Culture enrichment 608
Posto isto, a distribuicdo de topicos |Host city life 386
passou a ser a apresentada na Tabela 26. Academic 23
Expenses 216
Turism 114
Skills development 54
International environment 176
Sem topico associado 65
Total 1918

5.2 TESTE DA HIPOTESE 2

‘ H2 ‘ A satisfacéo dos alunos face a uma IES difere de forma significativa consoante o fator.

Para testar a hip6tese H2 teve-se em conta a variavel dependente ov_stars, pois como ja
explicado, considera-se que esta representa a satisfacdo do aluno de um modo geral. Os fatores
referidos na literatura séo apenas tedéricos pelo que ndo é possivel testa-los estatisticamente sem
gue se faca uma recolha prévia de dados que mecam cada fator da literatura. No entanto, como
ja explorado, os fatores véo bastante de encontro aos topicos apurados pelo BTM e, desse modo,
a variavel independente sera, ndo o fator da literatura, mas sim o topico mais correlacionado com
cada review consoante o BTM.

Recorreu-se entdo ao SPSS Statistics?® com o propésito de fazer um teste de hipdteses
gue analisasse as variagcdes na amostra, sendo primeiramente essencial tomar a decisdo se este
seria paramétrico ou ndo-paramétrico. Os testes paramétricos caracterizam-se por ser mais
robustos no entanto, necessitam de respeitar trés pressupostos base para que possam ser
aplicados: (1) a amostra de dados deve seguir uma distribuicdo aproximadamente normal, (2)
deve haver homogeneidade de variancia e, (3) devem ser aplicados em variaveis continuas e
com intervalos bem delineados. Por sua vez, os testes ndo paramétricos caracterizam-se por ser
menos rigidos ndo implicando que os dados sigam uma distribuicdo normal e permitindo que as

variaveis a analisar possam ser ordinais ou categdricas.

Além da variavel dependente ndo ser continua, através dos testes a normalidade,
Kolmogorov-Smirnoff e do Shapiro-Wilk, verificou-se que também ndo segue uma distribuicao
normal em nenhum dos tépicos, uma vez que a significancias dos testes tém todas p<0.05
(Figura 35). Posto isto, conclui-se que a amostra de dados a analisar ndo pode ser testada

através de um teste paramétrico.

20 http://www-01.ibm.com/software/analytics/spss/products/statistics/
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Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Topico Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Housing 0.234 0.000 0.000 0.872 243 0.000
Campus Facilities 0.312 0.000 0.000 0.796 27 0.000
Culture Enrichment 0.265 0.000 0.000 0.843 603 0.000
Host City Life 0.257 0.000 0.000 0.846 386 0.015
OV _Stars  |Academic 0.213 0.001 0.001 0.207 23 0.000
Expenses 0.237 0.000 0.000 0.8439 216 0.000
Tourism 0.223 0.000 0.000 0.881 114 0.000
Skills development 0.223 0.000 0.000 0.832 34 0.000
International Environment 0.243 0.000 0.000 0.343 176 0.000

Figura 35 Testes de normalidade OV_Stars

Assim, face a questao a analisar, o teste ndo-paramétrico Kruskal-Wallis é o mais indicado
uma vez que este visa analisar variancias nas distribuicdes tendo em conta mais do que dois
grupos e variaveis ordinais.

Embora o Kruskal-Wallis permita que a distribuicdo ndo seja normal, continua a existir
como requisito que exista homogeneidade de variancias nos varios grupos, isto é, a variabilidade
dos tépicos deve ser aproximadamente a mesma. O teste de Levene é frequentemente utilizado
para analisar a homoscedasticidade no entanto, como o pressuposto da normalidade nédo se
verificou, foi necessario fazer-se um teste de Levene ndo-paramétrico (Figura 36) (Nordstokke &
Zumbo, 2010; Nordstokke, Zumbo, Cairns, & Saklofske, 2011). Desse modo, consideram-se as
seguintes hipéteses de teste:

HO: A variancia é igual entre os diferentes topicos.

H1: Existe pelo menos um tépico cuja variancia difere dos restantes.

Uma vez que p>0.05, a hipétese nula foi aceite assumindo-se que a variancia € igual entre

os diferentes topicos.

Sum of Squares df Mean Square F Sig.
Between Groups | 85157,942 8 10644,743 0.235 0.984
Within Groups 83510511,77 1844 45287,696
Total 83595669,71 1852

Figura 36 One-way Anova - Teste Levene nGo paramétrico

Uma vez verificados os pressupostos do Kruskal-Wallis, procedeu-se ao teste
propriamente dito, considerando as seguintes hipéteses de teste:
HO: A variancia da satisfacé@o geral é igual em todos os tépicos.

H1: Existe pelo menos um topico cuja variancia da satisfacdo geral difere dos restantes.
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Ranks Test Statistics

Tapico N Mean Rank OV _Stars
0OV_Stars [Housing 243 843,92 Chi-Square 20,681

Campus Facilities 27 347,74 df 3

Culture Enrichment 608 973,53 Asymp. Sig. 0.008

Host City Life 386 949,57

Academic 29 746,21

Expenses 216 917.36

Tourism 114 843,56

Skills development 54 885,35

International Environment 176 952,08

total 1853

Figura 37 Resultados do teste Kruskal Wallis

Os resultados do Kruskal-Wallis (Figura 37) apresentaram mean ranks distintos sendo o
Culture Enrichment e o Academic aqueles que apresentam maior e menor mean rank
respetivamente. Adicionalmente, com p=0.008, a hipétese nula foi rejeitada indicando que a
satisfacdo da experiéncia dos alunos difere significativamente entre pelo menos dois topicos,
confirmando a H2. A rejeicdo da hip6tese nula, embora permita perceber que existem diferencas
entre os topicos, ndo indica quais séo os topicos que efetivamente diferem entre si. Desse modo,
€ necessario recorrer-se a um teste post-hoc que faga uma comparagéo entre pares.

O SPSS, ao detetar um teste de Kruskal-Wallis significativo, realiza automaticamente o
teste post-hoc Dunn-Bonferroni que compara os diferentes grupos dois a dois.

Ao analisar os resultados (Tabela 272%), verificou-se que existia uma diferenca significativa
entre o tépico Housing e o tdépico Culture Enrichment. Uma vez confirmada a H2, os resultados
demonstram que os alunos que abordam essencialmente aspetos relacionados com o
enriguecimento cultural sentem-se tendencialmente mais satisfeitos com a sua experiéncia
internacional quando comparados aos alunos que abordam aspetos essencialmente
relacionados com a habitacdo, uma vez que o mean rank do topico Culture Enrichment é superior
ao do topico Housing. Por sua vez, no que diz respeito aos restantes topicos, as diferencas
existentes nos mean ranks nédo foram consideradas significativas, assumindo-se desta forma que
a satisfacdo geral é semelhante entre os alunos que abordam fundamentalmente qualquer um

dos restantes topicos.

Tabela 27 Significancias ajustadas do post hoc teste Dunn Bonferroni

Academic  Tourism  Housin Campus Skills Expenses Host city International Culture
9 Facilities Development P life environment  Enrichment

Academic 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.664
Tourism 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.435
Housing 1.000 1.000 1.000 0.396 1.000 0.028
Campus Facilities 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
Skills 1.000 | 1.000 1.000 1.000
Development
Expenses 1.000 1.000 1.000
Host city life 1.000 1.000
International
environment 1.000

21 Vide anexo B
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Considerou-se ainda interessante observar a mediana dos varios tdpicos. Segundo a
Figura 38 verifica-se que todos eles tém uma mediana positiva rondando as quatro estrelas.
Contudo, trés dos tépicos apresentam ter uma mediana ligeiramente superior nomeadamente o
Culture enrichment, o Host city life e o international environment. Além da mediana ser superior,
verifica-se que a disperséo destes tépicos a sua volta, embora exista, € menor comparativamente
a maioria dos restantes. Estes topicos sugerem que satisfacdo dos alunos deve-se muito a
aspetos relacionados com lazer e multiculturais.

Independent-Samples Kruskal-Wallis Test
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Figura 38 Mediana dos tdpicos

Por fim, serdo agora analisadas as hipéteses associadas ao sentimento dos termos com
a satisfacdo dos alunos face as IES. Paratal, as proximas analises serdo feitas tendo em conta

o valor de sentimento dos termos ponderado pelo Semantria.

Inicialmente, criou-se uma wordcloud de temas para ter uma ideia geral dos sentimentos
do conjunto de dados de acordo com o Semantria. Através da wordcloud (Figura 39) surge como
tema principal os alunos internacionais (international students). E, analisando os vérios temas de

local students

N pood choice  everyday life different countries
gl a quite good great university French students T
n u social life reaiiyexpensive CITY CENTEr academic e e
t i :
- - t
¢ Int T | student
o INternational stuaents
5
p student life great experience different culture
o : good experience  quite expensive prett\l.r good flat mates I:
t
s 5 anguage skills night club host country
¥ gquite difficult dutch people communication skills  good place
really nice different cultures nice people

private accommodation
Figura 39 Wordcloud de temas detetados pelo Semantria

um modo geral percebe-se que estes se enquadram com a maioria dos tépicos detetados pelo
BTM sendo que existem vérias referéncias a questdes relacionadas com despesas (por exemplo
really expensive, quite expensive, bank account), enriqguecimento cultural (different culture, local
people), acomodacéao (student house, private accomodation), desenvolvimento de capacidades
(language skills, communication skills), aspetos académicos (academic life, great university), a
vida na cidade (city center, night spots, night life), a vida do estudante (social life, student life),

turismo (different countries) e ambiente internacional (international students). Os sentimentos de
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cada tema e a sua for¢ca sdo apresentados através de um espectro de cores desde o vermelho
(sentimento negativo), ao verde (sentimento positivo) passando pelo cinza (sentimento neutro)
no meio. Desse modo, percebe-se que essencialmente temas relacionados com despesas e
dificuldades estdo mais associados a sentimentos negativos; E, temas mais relacionados com
um ambiente internacional e vida social estdo mais associados a sentimentos positivos.

Além dos temas, exploraram-se ainda as entidades através de uma wordcloud (Figura 40).
Na wordcloud de entidades observa-se que a entidade que mais se destaca, e pela positiva, é
English. Adicionalmente, verifica-se também a existéncia de um termo ligeiramente negativo
relacionado com despesas — costs.

ApOs a analise exploratdria dos dados classificados com o Semantria, procedeu-se aos
testes das hipéteses Hla, H1lb, Hlc e H1d.

hars

cafe ckills
pubs need Barcelona
Europe rowmn Bar

Traveling . Erasmus SChOOI
local help EnglISh
Center business )

stay evel work friends fyun
2 host Dutch
program .

teachers t ra Ve | world quality

Figura 40 Wordcloud de entidades detetadas pelo Semantria

5.3 TESTEDA HIPOTESE 1

Hla. Com base na reviséo literaria, o sentimento dos termos relacionados com o pais esta
positivamente correlacionado a satisfacdo dos alunos face a uma IES.

H1b. Com base na reviséo literaria, o sentimento dos termos relacionados com a instituicdo esta
positivamente correlacionado com a satisfagdo dos alunos face a uma IES.

Hlc. Com base na reviséo literaria, o sentimento dos termos relacionados com questdes
financeiras esté positivamente correlacionado com a satisfagdo dos alunos face a uma IES.

H1d. Com base na reviséo literaria, o sentimento dos termos relacionados com motivacdes
pessoais esta positivamente correlacionado com a satisfagdo dos alunos face a uma IES.

H1

Afim de analisar a correlagcao entre o sentimento dos termos com a satisfagao dos alunos
(ov_stars), recorreu-se ao teste nao-paramétrico Kendall-tau. Este teste sugere ser bastante
indicado para a analise em causa pois € nao-paramétrico, ndo tendo como pressuposto a
existéncia de uma distribuicdo aproximadamente normal das variaveis nem tdo pouco implica
uma relacdo de linearidade entre as varidveis, como acontece com o teste paramétrico pearson.
Por outro lado, o teste de Kendall-tau é também mais indicado existem amostras de tamanho
inferior a 20 (Pal, 1998, p. 433), 0 que devido aos dados desta amostra serem muito esparsos

acontece em alguns casos. De facto, o trabalho de Long & CIliff (1997) mostra que o Kendall-tau
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tem um bom desempenho quando o N é pelo menos 10 e, Pal (1998, p.429) sugere mesmo a
eficacia deste teste para amostras a partir de seis elementos.

Os resultados do teste Kendall (Tabela 28) apresentaram algumas correlacdes
Tabela 28 Resultados do teste Kendall-tau

Correlation .

Termos Coefficient Sig. N
campus_accomodate 0.791* 0.028
good_english 0.708* 0.024 8
different_country 0.429* 0013 | 24
job 0.315** 0.008 | 44
german 0.208* 0.026 | 65
world 0.206* 0.020 | 74
money 0.147" 0.029 | 131
School 0.104* 0.041 | 218
ET_Place 0.091** 0.001 [ 808
ET_Experience 0.067* 0.028 | 606
ET_Communication 0.054* 0.029 | 942
ET Academic 0.051* 0.037 [ 936

*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).
**_Correlation is significant atthe 0.01 level (2-tailed).
significativas entre os sentimentos de alguns termos, temas e entity types com a ov_stars. As

correlagdes caracterizam-se por ser todas positivas mas, embora significativas, ndo sdo muito
fortes, a excecdo do tema different_country que tém uma correlacdo moderada (r,=0.429,
p=0.013) e, dos temas good_english e campus_accomodate com uma correlagdo relativamente
forte (r;=0.708, p=0.024; r,=0.791, p=0.028), principalmente este Ultimo. Por sua vez, em relacdo
aos entity types verifica-se que as correlagdes sdo francamente baixas (n&o atingindo sequer um
coeficiente de correlacdo de 0.1). No que diz respeito ao sinal das correlacdes, € natural que
todas elas sejam positivas uma vez que esti a analisar-se um valor de sentimento, ou seja, €
normal que & medida que o sentimento sobre algo aumente a sua satisfacdo aumente
consequentemente, embora a correlagdo possa ndo ser significativa. Observando, desde j4,
estas correlagdes, julga-se que as fracas correlagfes existentes foram um dos motivos para ndo
ter sido possivel construir um modelo preditivo eficaz.

Apos verificar-se quais as palavras com correlagdo significativa, verificou-se se estas
tinham uma relacdo de monotonicidade com a variavel ov_stars, uma vez que este € um dos
pressupostos do teste de Kendall para que os resultados possam ser corretamente
interpretados??. Ao analisar a relagcdo monotdnica entre as variaveis, percebe-se que nem todas
tém uma relacdo monotonica com a ov_stars. Na verdade, apenas o termo job e o tema
different_country, embora com poucos casos, tém uma relacdo monotonica significativa com a
satisfagdo geral. Os temas campus_accomodate e até mesmo o good_english poderiam
eventualmente ter uma correlagdo monoténica com a ov_stars mas, considera-se que a
guantidade de casos é muito baixa pelo que ndo € possivel ter-se maior firmeza acerca dessa
relacdo. Relativamente as restantes variaveis nédo se considera que estas tenham uma relacéo

monotonica significativa com a ov_stars.

22 '\/ide anexo C
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No que diz respeito as hipéteses a analisar, quer os termos, quer 0s temas, quer as entity
confirmam varios aspetos salientados pela literatura existente. No entanto, os entity types nao
serdo muito explorados uma vez que tém um coeficiente de correlacdo muito baixo e nédo se
considera que exista uma relagdo monotdnica com a ov_stars significativa.

Em relacao a hipétese Hla considerou-se entity type Place esta essencialmente associado
ao pais. Alguns dos termos mais frequentes que dizem respeito ao entity type Place sdo “France”,
“Paris”, “Spain” e “UK”. Existe ainda uma expressédo que dado a sua frequéncia foi, toda ela,
considerada uma entity type nomeadamente “Scotland where the rain never stops”. Nas reviews,
0s termos que tém o Place como entity type descrevem, normalmente, aspetos relacionados com
as caracteristicas e a cultura o pais onde estéo a viver. Estes aspetos véo de encontro aquilo
gue a literatura ja sugeria ao realcar o interesse dos estudantes em querer ir para determinado
pais ou cidade devido as suas caracteristicas e/ou devido a distancia/proximidade cultural desse
mesmo pais com o seu pais de origem.

O termo School, o tema campus_accomodate e o entity type Academic permitem avaliar
a validade da H1b. No que diz respeito ao entity type, alguns dos termos mais frequentes sédo
“class”, “teacher” e “exam”. Quanto aos termos, o termo School tem uma correlagdo com o
aumento da satisfacdo em relacdo a IES, que embora esta relacédo esteja de acordo com o
espectavel, a monotonicidade entre esta variavel e a satisfacdo € baixa. O tema
campus_accomodate € aquele com maior coeficiente de correlagdo (r,=0.791, p=0.028)
referindo-se a acomodacédo do campus. Efetivamente, a literatura salientou a importancia da
disponibilizacdo de acomodacéo por parte das IES (Maringe & Carter, 2007) e desse modo, faz
bastante sentido que exista uma correlacdo significativa entre este termo e a satisfacdo face a
IES. Considera-se que a quantidade de reviews associada a este termo é bastante baixa. No
entanto, Pal (1998, p.429) sugere que o Kendall-tau tem um desempenho aceitavel quando N>5.

A hipétese Hlc, referente as motivacdes pessoais, foi aquela que teve mais correlacdes
associadas. Alguns dos termos mais frequentes do entity type Experience sao: “travel’,
“Erasmus”, “world”, “trips”. Alguns dos termos mais frequentes do entity type Communication sao:
“English”, “german” e “accent”. Quanto aos termos estatisticamente correlacionados com as
motivacdes pessoais, o termo world aparece nas reviews essencialmente relacionado o
conhecimento de pessoas de todo o mundo. E, efetivamente, na revisdo literaria foi muito
enfatizada a vontade de aumentar a rede de contactos (Cubillo et al., 2006). Por sua vez, o termo
german surge mais ligado as motivacdes pessoais num sentido de desenvolvimento de
capacidades, neste caso, linguisticas ou dificuldades que sentiram por ser uma lingua complexa.
Novamente destaca-se que estes termos, embora ja com um coeficiente de correla¢do superior
ao dos entity types, continuam a ter coeficientes ainda baixos.

Com correlagbes mais fortes e ainda associado com a hip6tese Hlc surge tema
good_english e o different_country. Em rela¢do ao good_english foram varios os autores a referir
a importancia das linguas para os estudantes, especialmente o Inglés (Bourke, 2000; Counsell,
2011). O interesse em encontrar uma instituicdo que lecionasse cursos em Inglés, ou apenas o

facto de existir uma diferenca cultural que permitisse o desenvolvimento do Inglés durante a
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experiéncia foram critérios que surgiram na literatura com bastante relevancia. Considera-se que
a quantidade de reviews (N=8) é francamente baixa. No entanto, esta variavel encontra-se
bastante alinhada com a literatura e vai bastante de encontro com o que se esperava obter. O
tema different_country é outro cuja correlacdo faz todo o sentido de acordo com a literatura.
Embora ndo esteja diretamente relacionado com caracteristicas das IES, estd bastante
relacionado com interesse em aumentar a rede de contactos aquando de uma experiéncia
internacional. Nas reviews este tema, a semelhanca do termo world, aparece essencialmente
associado ao conhecimento de novas pessoas de paises diferentes como, por exemplo, ocorre
no excerto da seguinte review: “you have the opportunity to meet a lot new people from many
different countries”. O tema different_country tem um coeficiente de correlagdo moderado
(r=0.429, p=0.013) assim como um N e uma relagdo de monotonicidade aceitaveis, permitindo
extrair uma relagdo de que quanto maior for o sentimento em relagdo ao termo different_country
mais a satisfacdo geral aumenta, suportando a H1c.

Por dltimo, o termo job (r=0.315, p=0.008) encontra-se associado a fatores financeiros e
as motivacdes pessoais. O valor do coeficiente indica a existéncia de uma correlacdo moderada
entre o aumento do sentimento em relacdo ao termo job e a satisfacdo dos alunos face a uma
IES. Com um N>30, considera-se razoavel a quantidade de reviews que refere o termo job.
Através da leitura de reviews, verificou-se que o termo job reflete consistentemente a importancia
de dois aspetos mencionados por autores ao longo da revisdo de literatura. Um deles, mais
correlacionado com motivacBes pessoais, suportando a H1d, centra a importancia das
oportunidades de trabalho no futuro, ou seja, nhuma vertente pds-estudos como por exemplo
exprime o excerto da seguinte review: “They should try and promote more to international
students and should provide internships and full time jobs after completion of studies”. O outro
aspeto mais correlacionado com fatores financeiros, suportando a Hlc, no sentido de os alunos
guererem arranjar um part-time durante a experiéncia, observe-se por exemplo o excerto de uma
review com o termo job: “/t’s a good university, but it must start some Placement Committee for
the international students to work, for part time and for internships. | enjoyed a lot this university,
but the only thing | didn't like was that | was not able to get a part time job for 3 months”.
Acompanhando o job, o termo money (r=0.147, p=0.029) relacionado com custos e como gerir
o dinheiro confirma a hipétese H1d.

Verificou-se que para todas as hipéteses em teste se confirma que existem variaveis cujo
sentimento influencia positivamente a satisfacdo dos alunos face a uma IES. A Figura 41
apresenta uma sintese das correlagdes mais associadas por cada hipotese. As hipoteses que
sugerem ter uma relacdo mais forte com a satisfacdo dos alunos face a uma IES sdo a Hlc
(motivacdes pessoais) e a H1d (fatores financeiros). Considera-se que as hip6teses Hla (pais)

e H1b (instituicdo) apesar de suportadas sdo menos fortes.

24 Alguns erros ortograficos foram corrigidos para uma leitura mais clara
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H1b. Instituicdo i

Campus_accomodate (0.791%)
ET_Place (0.091%*) Scool (0.104*%*)
ET_Academic (0.051%)

. - S ] Hilc. Motivag6es Pessoais
H1d. Fatores F|-wanCE|rDsF e e og0es Pessoals

Good_english (0.708%)
Different_country (0.429%)
German (0.208%)
World (0.206%*)
ET_Experience (0.091*)
ET_communication (0.054)

Money (0.147*)

Figura 41 Sintese de correlagdes com os fatores

Os resultados demonstraram que as motivacdes pessoais que tém uma relacdo mais forte
com a satisfacdo dizem respeito essencialmente ao aumento da rede de contactos com pessoas
de culturas diferentes bem como ao aumento das oportunidades de trabalho p6s-estudos. Ainda
relacionado com as motivacdes pessoais mas menos expressivos, os resultados sugerem que
existe uma relacdo significativa entre a satisfacdo dos alunos com a lingua, especialmente o
Inglés. Os fatores financeiros revelaram ter um papel de destaque na satisfacdo dos alunos
principalmente no que diz respeito ao custo de vida do pais de destino e na necessidade de
conseguir arranjar um part-time durante a experiéncia.

Estes resultados sugerem que a satisfacdo dos alunos face a uma IES recai essencialmente
sobre duas vertentes. Por um lado, uma vertente mais financeira associada aos custos de vida
e precisar de trabalhar para suportar a experiencia. Por outro lado, uma vertente associada a
motivacBes pessoais em que o aluno espera enriquecer-se culturalmente e desenvolver

capacidades aspirando um bom futuro profissional.

6 CONCLUSOES, LIMITACOES E TRABALHO FUTURO

Ao escolher uma IES num pais estrangeiro, os estudantes recorrem frequentemente a
fontes online, uma vez que ndo podem deslocar-se fisicamente a escola e porque consideram
as opinides de ex-alunos mais verdadeiras (Gomes & Murphy, 2003). Estas fontes sdo capazes
de influenciar fortemente a reputacdo de uma IES e, consequentemente, a tomada de decisédo
dos alunos. Assim, é essencial que as IES estejam atentas as opiniées dos alunos nos social
media para que consigam eficazmente gerir sua reputacéo e ir de encontro as necessidades dos
estudantes internacionais.

No entanto, uma vez que comunicacdo na Internet € expressa numa quantidade
enormissima e tem tantas caracteristicas préprias, nos dias de hoje, as tradicionais técnicas de
marketing dificilmente tém capacidade de lidar com toda a informacédo existente de forma
eficiente e objetiva. Torna-se entdo fundamental recorrer a técnicas capazes de analisar

automatica e objetivamente este tipo de dados, mais precisamente, técnicas de text mining.
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Até a data presente, ndo se encontrou nenhuma investigacdo que aplicasse técnicas
automaticas de analise textual em reviews online com o propésito de potenciar a atratividade das
IES. Nesse sentido, utilizando técnicas de text mining e andlise de sentimentos, a presente
dissertacdo debrugou-se em analisar os aspetos que mais se destacaram em reviews online que
alunos internacionais escreveram sobre a sua experiéncia, visando ajudar as IES a centrar os
seus esforcos em aspetos que sao realmente importantes para este publico-alvo.

Como contributos académicos, os resultados obtidos refletiram que sdo principalmente
fatores financeiros e algumas motivacdes pessoais influenciam a satisfacdo dos alunos em
relacdo a uma IES. Em relac&o aos fatores financeiros, os custos que mais se salientaram dizem
respeito essencialmente ao custo de vida do pais anfitrido e a deslocacfes. As reviews nao
revelaram referéncias significativas relativas ao custo das propinas das IES. Considera-se que
esta situacdo pode dever-se as ajudas financeiras das IES cobrirem o valor das propinas ou, no
caso de ndo cobrirem, o valor alto das propinas poder ser percebido como um sinal de qualidade
da IES, como sugere Beine et al. (2014). No entanto, as reviews revelaram a necessidade dos
alunos quererem trabalhar em part-time ao longo da experiéncia como ja evidenciado por
(Maringe & Carter, 2007).

Por outro lado, a nivel de motivacdes pessoais, 0s resultados demonstraram que existe uma
preocupagao profissional por parte dos alunos a nivel de carreira e prospe¢des futuras tendo-se
verificado que era dada bastante importancia as oportunidades de trabalho no pais anfitrido numa
fase pés-estudos. Foram ainda encontradas evidéncias da importancia dada ao desenvolvimento
de capacidades principalmente linguisticas, como evidenciado por Bourke (2000) e Counsell
(2011). Neste caso, a lingua inglesa sugere ter um destaque primordial. Passar por uma
experiéncia multicultural quer a nivel de turismo quer a nivel de contacto com pessoas de culturas
diferentes sdo também critérios que sugerem influenciar bastante a satisfacdo. Estar inserido
num ambiente internacional € também um dos aspetos com maior destaque nas reviews dos
alunos como ja sugerido por Cubillo et al. (2006).

Outro aspeto que foi também significativamente salientado nos resultados diz respeito a
disponibilizacdo de acomodac¢éo por parte das IES, tal como indicava Maringe & Carter (2007).
As reviews sugerem gque os alunos tém especial interesse em ficar em acomodagdes fornecidas
pelo campus pois querem viver a experiéncia convivendo com uma maior quantidade de alunos
de diferentes paises e culturas.

Tendo em conta todo o conhecimento adquirido ao longo dos resultados bem como as
analises estatisticas iniciais com os dados estruturados, acha-se que os alunos embora possam
passar por alguns aspetos mais negativos acabam por dar uma pontuacao tendencialmente mais
elevada as IES sugerindo que a experiéncia de mobilidade internacional vale por si mesma.

No que se refere a contribui¢cfes praticas, considera-se que as IES podem melhorar a sua
atratividade internacional caso ajam em conformidade com os resultados encontrados. Assim, é
importante que as IES fornecam um maior suporte financeiro a nivel de custos de vida. No caso
de ndo ser possivel fornecer maiores ajudas financeiras, € critico que suportem as colocagdes
dos alunos internacionais em trabalhos part-time ao longo das suas experiéncia. Além de
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trabalhos em part-time, as IES devem proporcionar aos alunos internacionais mais ajuda na
entrada no mercado de trabalho do pais anfitrido apos os estudos estarem concluidos.

No que diz respeito a questfes académicas, julga-se que o destaque da lingua inglesa

existe devido ao facto de ser a lingua oficial, tornando crucial a disponibilizagdo de cursos em
Inglés. E também vantajoso que as IES disponibilizem acomodag&o aos alunos internacionais.
Caso ndo seja possivel, as IES tém o dever de disponibilizar informacao e ajuda para encontrar
acomodacao.
Além das IES darem valor a estes aspetos e efetivamente gastarem esforcos em proporcionar
aos alunos internacionais aquilo que aqui foi sugerido, é critico que estas informacfes sejam
facilmente percetiveis pelos alunos numa fase em que estes estédo a escolher a IES onde vao
estudar. E fundamental que as |IES disponham estas informagées facilmente e invistam numa
boa comunicagcdo e marketing para as evidenciar, como ja& sugerido por Bourke (2000).
Adicionalmente, é importante que o marketing e comunicag&o tenha em conta ndo so6 a vertente
académica mas, que promovam também fortemente a cultura do pais e o ambiente internacional
quer dentro, quer fora da IES como sugere Cubillo et al. (2006) e os resultados da presente
investigacao.

Apesar dos resultados transmitirem conhecimento interessante sobre as experiéncias dos
alunos internacionais, julga-se que este estudo tem algumas limitagdes. Considera-se que a
fonte de dados de onde foram extraidos os dados ndo é o tipo de fonte ideal para esta analise.
Como o iagora funciona como um questionario, os alunos sido “obrigados” a responder a
perguntas concretas e, como tal, “obrigados” a escrever sobre aspetos que possivelmente nao
teriam escrito caso fosse um campo de texto aberto livre sem perguntas associadas. Além deste
problema, como alguns dos campos eram obrigatérios e os alunos ndo queriam escrever nada
sobre eles, muitas vezes escreviam apenas palavras aleatérias para poder passar para o campo
seguinte. Isto trouxe bastante ruido ao conjunto de dados.

Outra limitacdo refere-se a variavel dependente, ov_stars. Embora esta variavel seja
representativa de uma classificacdo dada a experiéncia geral (overall), o facto de ser uma
ponderacdo podera também ter influenciado os resultados.

Devido & limitacdo do &mbito bem como algumas remocgdes de reviews que foram
necessarias fazer-se, apenas foi possivel analisar 1918 reviews. Embora 1918 reviews seja uma
guantidade de reviews significativa, muitas vezes o conteudo textual era muito pequeno e, a
guantidade de erros ortograficos bem como a diversidade de palavras fizeram com que o
conjunto de dados fosse mesmo muito esparso. Este problema levou a bastantes dificuldades
na detecdo de topicos e com certeza, foi um dos motivos por ndo se ter conseguido obter um
modelo preditivo com melhores resultados. Seria importante no futuro extrair novamente reviews
com vista a aumentar o conjunto de dados a analisar. No entanto, considera-se também
pertinente que se procurem outras fontes online com o mesmo contetdo de informacgéo aqui
analisado mas que néo seja uma fonte tipo questionério, proporcionando assim uma analise de

contetido mais livre.
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A nivel de técnicas utilizadas, julga-se que deveriam ser aprimorados os parametros do
BTM com o objetivo de aperfeicoar os topicos.

A nivel de resultados, devido a quantidade de referéncias quer a viagens para paises
vizinhos, quer as distancias entre o campus ou a acomodacgéo ao centro da cidade, acredita-se
gue alocalizacao da acomodacéo e do campus em relacéo as cidades assim como a localizagdo
geogréfica dos paises possam ser potenciais critérios relevantes para a escolha de uma IES.
Além destes, alguns resultados obtidos sugeriram também que a disponibilizacdo de areas
desportivas poderia ser atrativo para estudantes internacionais. Neste sentido, considera-se que,
como trabalho futuro, seria interessante explorar melhor se estas variaveis podem efetivamente

ser consideradas critérios de escolha.
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ANEXO A - CONJUNTO DE DADOS EXTRAIDO

‘ Atributo Tipo Desambiguacéo Descricao
ID Numérico ID Identificador de review
Pais_Destino Texto fechado Pais destino Nome do pais anfitrido

Universidade

Texto fechado

Universidade

Nome da universidade anfitria

Cidade_Origem

Texto fechado

Cidade origem

Nome da cidade de origem do processo de mobilidade

Estado_Origem

Texto fechado

Estado Origem

Nome do estado origem do processo de mobilidade

Pais_Origem Texto fechado Pais origem Nome do pais origem do processo de mobilidade

HO_Star Likert HO (Housing) Pontuacao em estrelas dada a acomodacao

HO_Type Texto abertoe | HO (Housing) Tipo de acomodacgé&o onde o aluno ficou instalado
fechado

HO_Arrangedby

Texto fechado

HO (Housing)

Como conseguiu arranjar acomodacao

HO_IfreturncHOose

Texto aberto e
fechado

HO (Housing)

Se voltasse onde ficaria alojado

HO_Why Texto aberto HO (Housing) Justificagéo do atributo HO_Arrangedby
HO_Pcomments Texto aberto HO (Housing) Comentarios sobre a acomodacgéo
HO_Pa_Cost Likert HO_Pa ( Personal assessement ) Avaliacdo dos custos de acomodagéo

HO_Pa_Facilities Likert HO_Pa ( Personal assessement) | Avaliagcdo de instalagbes de acomodacéo
HO_Pa_Location Likert HO_Pa ( Personal assessement ) Avaliacdo da localizagao da acomodagéo
HO_Pa_Cleanliness Likert HO_Pa ( Personal assessement ) Avaliacdo da higiene da acomodagao
HO_Pa_Space Likert HO_Pa ( Personal assessement) | Avaliagdo do espaco da acomodacéo
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SL_Star

Likert

SL (Student life)

Pontuacdo em estrelas do aspeto vida estudantil (Student Life)

SL_Hostcitydescr

Texto fechado

SL (Student life)

Tipo de vida da cidade. Por exemplo se é dominada por
estudantes ou pela comunidade local

SL_Activities Texto fechado SL (Student life) Em que &mbito decorrem as principais atividades. Por exemplo
se é maioritariamente num ambito estudantil ou ndo

SL_Nightlife Texto fechado SL (Student life) Em que ambito decore a vida noturna. Por exemplo se é
maioritariamente num ambito estudantil ou ndo

SL_Travel Texto fechado SL (Student life) Em que ambito decorrem as viagens. Por exemplo se é

maioritariamente num ambito estudantil ou ndo

SL_Pcomments

Texto aberto

SL (Student life)

Comentérios sobre a vida estudantil

SL_Pse_Activities

Likert

SL_Pse (Personal social

Classificacao sobre as atividades ao longo da experiéncia

experience)

SL_Pse_Nightlife Likert SL_Pse (Personal social Classificacao sobre a vida noturna ao longo da experiéncia
experience)

SL_Pse_Travel Likert SL_Pse (Personal social Classificacao sobre as viagens ao longo da experiéncia
experience)

SL_Pse_Overall Likert SL_Pse (Personal social Clasificacéo sobre a opinido geral sobre a vida estudantil
experience)

AC_Star Likert AC (Academic) Classificacdo em estrelas dada aos aspetos académicos

AC_CourseRecommend

Texto aberto

AC (Academic)

Recomendacges sobre 0s cursos

AC_Pcomments

Texto aberto

AC (Academic)

Comentarios sobre os aspetos académicos

AC_Mae_Qualityofcourses

Likert

AC_MAE (Academic My Academic
Experience)

Classificacdo sobre a qualidade dos cursos

AC_Mae_Varietyofcourses Likert AC_MAE (Academic My Academic | Classificagdo sobre a variedade de cursos
Experience)
AC_Mae_AvailabAccessRecourc | Likert AC_MAE (Academic My Academic | Classicagao sobre os recursos disponiveis

es

Experience)
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AC_Mae_Interactionwithteachers | Likert AC_MAE (Academic My Academic | Classificagao sobre a interacdo com professores
Experience)

AC_Mae_Interactionwithinterstud | Likert AC_MAE (Academic My Academic | Classificacdo sobre a interagdo entre estudantes internacionais

ents Experience)

AC_Mae_Interactionwithlocalstu | Likert AC_MAE (Academic My Academic | Classificacdo sobre a interagdo com estudantes locais

dents Experience)

AC_Moua_ ExamsEndOfCourse Likert AC_Moua (My opinion of the Classificagcdo sobre os exames de final de curso
university assessement)

AC_Moua_ExamsThroughOutTh | Likert AC_Moua (My opinion of the Classificacdo sobre os exames ao longo do curso

eCourse university assessement)

AC_Moua_EssaysAndProjectsE | Likert AC_Moua (My opinion of the Classificacao de trabalhos e projetos no final do curso

ndCourse university assessement)

AC_Moua_EssaysAndProjectsthr | Likert AC_Moua (My opinion of the Classificacdo de trabalhos e projetos durante o curso

oughOutCourse university assessement)

AC_Moua_OVerall Likert AC_Moua (My opinion of the Classificacdo sobre gerais sobre as avaliacdes
university assessement)

LL Star Likert LL (Language Learning) Classificacdo em estrelas dada a aprendizagem da lingua

LL_Languageofinstruction

Texto fechado

LL (Language Learning)

Idioma de instrucéo

LL_Locallanguagewas

Texto fechado

LL (Language Learning)

Idioma do pais anfitrido

LL_Instructionlanguagekeydecisi
onfactor

Texto fechado

LL (Language Learning)

Informacgé&o sobre se a lingua de instrucéo tera sido um fator de
decisdo

LL_Locallanguagekeydecisionfa
ctor

Texto fechado

LL (Language Learning)

Informacgé&o sobre se a lingua do pais anfitrido tera sido um
fator de decisdo

LL_Levelbeforeinstructionlangua
ge

Texto fechado

LL (Language Learning)

Nivel de desenvolvimento da lingua de instrucéo antes da
experiéncia

LL_Levelafterinstructionlanguag
e

Texto fechado

LL (Language Learning)

Nivel de desenvolvimento da lingua de instrucéo depois da
experiéncia

LL_Levelbeforelocallanguage

Texto fechado

LL (Language Learning)

Nivel de desenvolvimento da lingua local antes da experiéncia

LL_Levelafterlocallanguage

Texto fechado

LL (Language Learning)

Nivel de desenvolvimento da lingua local apés experiéncia

LL_Pcomments

Texto aberto

LL (Language Learning)

Comentérios sobre o desenvolvimento da lingua

LL_Ld Social

Likert

LL_Id (Language difficulties)

Nivel de dificuldades na lingua a nivel social
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LL_Ld Educational Likert LL_Id (Language difficulties) Nivel de dificuldades na lingua a nivel educacional

LL_Ld_Admnistrativeinstitutional | Likert LL_Id (Language difficulties) Nivel de dificuldades na lingua a nivel
admnistrativo/institucional

LL_Ld Overall Likert LL_Id (Language difficulties) Nivel de dificuldades na lingua a nivel geral

EX_Stars Likert EX (Expenses) Classificacdo em estrelas dadas as despesas

EX_Mainsourcefunding

Texto fechado

EX (Expenses)

Principal fonte de sustento

EX_Othersourcesfunding

Texto aberto e
fechado

EX (Expenses)

Outras fontes de sustento

EX_Workopportunities

Texto fechado

EX (Expenses)

Oportunidades de trabalho. Por exemplo se trabalhou durante
a experiéncia, ou se ndo era legal trabalhar

EX _PersonalSpendingHabits

Texto aberto

EX (Expenses)

Principais habitos de despesas ao longo da experiéncia

EX_Food

Texto fechado

EX (Expenses)

Custos de alimentagdo comparativamente ao pais de origem

EX_Telephone

Texto fechado

EX (Expenses)

Custos de telefone comparativamente ao pais de origem

EX_HOusing Texto fechado EX (Expenses) Custos de habitacdo comparativamente ao pais de origem
EX_Nightlife Texto fechado EX (Expenses) Custos de vida noturna comparativamente ao pais de origem
EX Travel Texto fechado EX (Expenses) Custos de viagens comparativamente aos paises de origem
EX_Overall Texto fechado EX (Expenses) Custos de um modo geral comparativamente ao pais de

origem

EX_Pcomments

Texto aberto

EX (Expenses)

Comentérios sobre as despesas

EX_Asn_Secondhandtextbooks

Likert

EX_Asn (Accessibility of student
needs)

Facilidade em encontrar livros em segunda méo

EX_Asn_SecondhandHousehold | Likert EX_Asn (Accessibility of student Facilidade em encontrar itens de casa em segunda mao
items needs)
EX_Asn_Computersinternet Likert EX_Asn (Accessibility of student Disponibildade de computadores e internet
needs)
EX_Asn_Admnistrative Likert EX_Asn (Accessibility of student Disponibilidade por parte dos sistemas admnistrativos das
needs) universidades
EX_Asn_MoneyfromHome Likert EX_Asn (Accessibility of student Facilidade de acesso a dinheiro do pais de origem

needs)
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OV_Stars Likert OV (Overall) Classificacéo em estrelas dada & experiéncia no geral
OV_WishHadKnown Texto aberto OV (Overall) O que o aluno gostaria de ter sabido antes da experiéncia
OV_Myopinion Texto fechado | OV (Overall) Opini&o sobre a experiéncia

OV_Precomendation Texto aberto OV (Overall) Recomendacgdes sobre a experiéncia

OV_lcu_Academicreasons

Likert

OV _lIcu (Important choosing this
university)

Classificacdo da importancia das raz6es académicas para a
escolha da instituicdo

OV _lIcu_Culture Likert OV _lIcu (Important choosing this Classificacdo da importéancia da cultura para a escolha da
university) instituicao

OV _lIcu_Costs Likert OV _lIcu (Important choosing this Classificacdo da importancia das despesas para a escolha da
university) instituicao

OV _lcu_Activities Likert OV _lcu (Important choosing this Classificacdo da importancia das atividades para a escolha da
university) instituicao

OV_Icu_Campuslife Likert OV _lcu (Important choosing this Classificacdo da importancia das vida no campus para a
university) escolha da instituicdo

OV_lcu_Partypeople Likert OV_lcu (Important choosing this Classificacao da importancia das pessoas e festas para a
university) escolha da instituicdo

OV_lcu_Weatherlocation Likert OV_lcu (Important choosing this Classificacao da importancia do clima e localizacado para a
university) escolha da instituicdo

OV_Dmea_Becamefamiliarwitha | Likert OV_Dmea (During my experience Informacéo sobre o quanto se tornou familiar com uma nova

notherculture abroad) cultura durante a experiéncia

OV_Dmea_Traveled Likert OV_Dmea (During my experience Informagé&o sobre o quanto viajou durante a experiéncia
abroad)

OV_Dmea_Improvedlanguagesk | Likert OV_Dmea (During my experience Informagé&o sobre o quanto melhorou as capacidades

ills abroad) linguisticas durante a experiéncia

OV_Dmea_Metpeoplefromotherc | Likert OV_Dmea (During my experience Informagé&o sobre o quanto conheceu pessoas de paises

ountries abroad) diferentes

OV_Dmea_Becamemoreindepe | Likert OV_Dmea (During my experience Informacgé&o sobre o quanto se tornou mais independente

ndent abroad) durante a experiéncia

OV_Dmea_Partiedalot Likert OV_Dmea (During my experience Informacgé&o sobre o quanto festejou durante a experiéncia
abroad)

OV_Dmea_ExperiencedChange | Likert OV_Dmea (During my experience Informagé&o sobre o quanto a experiéncia alterou a sua vida

Life abroad)

OV_Dmea_Advancedstudiescar | Likert OV_Dmea (During my experience Informacgé&o sobre o quanto a experiéncia contribuiu para o

eer

abroad)

desenvolvimento dos estudos e carreira
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FinalComments Texto aberto Final Comments Considerac0es finais sobre a experiéncia

Experiencia Texto aberto Experiéncia Conteudo dos seguintes atributos: HO_why, HO_Pcomments,
SL_Pcoments, Ac_CourseRecommend, AC_Pcomments,

LL Pcomments, EX_PersonalSpendingHabits,
EX_Pcomments, OV_WishHadKnown, OV_Precomendation e
FinalComments
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Melhoria da atratividade internacional das |IES através de andlise de sentimentos

ANEXO B - RESULTADOS TESTE DUNN BONFERRONI

Sample1-Sample2 orest Esl',z'r Std. Test Sig.  Adj.Sig.
Academic-Turism -97,355 105,540 -922 356 1,000
Academic-Housing 97,713 99,697 880 327 1,000
Academic-Campus Facilities 101,534 135710 748 454 1,000
Academic-Skills development -139,145 116,827 1,191 234 1,000
Academic-Expenses -171,154 100,359 -1,705 088 1,000
Academic-Host City Life 203,363 97,708 2,081 037 1,000
BEACemic N metens -205,873 101,700 2024 043 1,000
Academic-Culture Enrichment 227320 96454 2,357 018 664
Turism-Housing 358 57,607 006 895 1,000
Turism-Campus Facilities 4179 108611 038 869 1,000
Turism-Skills development -41,790 83831 -,499 618 1,000
Turism-Expenses 73800 58746 1,256 ,209 1,000
Turism.Host City Life 106,009 54,093 1,960 050 1,000
I i Envi t -108518 61,008 1,779 075 1,000
Turism-Culture Enrichment 129,966 51,792 2,509 012 435
Housing-Campus Facilities -3821 102,943 =037 870 1,000
Housing-Skills development -41,432 76,344 -543 587 1,000
Housing-Expenses -73.441 47454 -1,548 Ja22 1,000
Housing-Host City Life -105650 41,555 -2542 011 396
E:""i’r":'r?':';:'"’“"“" 108,160 50,228 2153 03 1,000
Housing-Culture Enrichment -129,607 38,513 -3,365 ,001 028
fam ;';;.::'t'“'"s"'"‘ -37611 119,609 34 753 1,000
Campus Facilities-Expenses -69,620 103,584 - 672 502 1,000
Campus Facilities-Host City Life -101,829 101,018 -1,008 313 1,000
E:;‘i‘rl:"n“r::':;i'“i"“""'"'ﬁ""" 104,339 104,884 .895 320 1,000
£ A 125796 99,805 1260 208 1,000
Skills development-Expenses 32,009 77,207 415 678 1,000
Skills development-Host City Life 64218 73728 871 ,384 1,000
ShlseEeIE bR  -oc72  7es42 845 338 1,000
e mcavelopmenLEUite 88175 72,058 1224 221 1,000
Expenses-Host City Life 32209 43120 747 455 1,000
A 34718 51,530 674 500 1,000
Exp Culture Enricl 56,166 40,196 1,397 162 1,000
H e L) 2510 46155 054 @57 1,000
Host City Life-Culture Enrichment 23957 33,025 725 468 1,000
International Environment- 21448 43436 494 621 1,000

Culture Enrichment

Each row tests the null hypothesis that the Sample 1 and Sample 2 distributions are the
same.
Asymptotic significances (2-sided tests) are displayed. The significance level is 05.
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ANEXO C - RELACAO DE MONOTONICIDADE

E
g
ov_stars EE
Kendall'stau_b  ov_stars Correlation Coefficient 1,000 Eg
Sig. (2-tailed) ) =
N 1918 %
campus_accommodate  Correlation Coefficient 791 3
Sig. (2-tailed) 028 S
N 7
qgood_english Correlation Coefficient 708" £
Sig. (2-tailed) 024 55
ES
N 8 =
different_country Correlation Coefficient 429"
Sig. (2-tailed) 013
N 24 g
job Correlation Coefficient 315
Sig. (2-tailed) ,008
N 44 £
german Correlation Coefficient 208 E
Sig. (2-tailed) 026 =
N 65
world Correlation Coefficient 206 -
Sig. (2-tailed) ,020 'g
N 74
money Correlation Coefficient 1 47
Sig. (2-tailed) 029 2
N 131 g
School Correlation Coefficient 104 =
Sig. (2-tailed) 041
N 218 -
ET_Place Correlation Coefficient 091" E
Sig. (2-tailed) 001 ¢
M 808
ET_Experience Correlation Coefficient 067 8
Sig. (2-tailed) 028 g
N 606 o
ET_Communication Correlation Coefficient 054
Sig. (2-tailed) 029 %
N 942 g
ET_Academic Correlation Coefficient 051 :
Sig. (2-tailed) 037
N 936

*_Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

** Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
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