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Resumo

Com o desenvolvimento da tecnologia, o comportamento dos consumidores
também se desenvolveu e mudou. Umas das alteracbes do comportamento dos
consumidores, foi a utilizagdo das novas tecnologias para partilhar as suas experiéncias,
o chamado e-Word-of-Mouth, o que levou a criacdo de plataformas online onde o
principal objetivo é permitir aos utilizadores dar a sua opinido sobre diversos produtos ou
servicos, como hotéis, livros, restaurantes, entre outros, € consultar a opinides de outros
utilizadores. O surgimento destas plataformas online, alterou a dindmica de diversos
setores de negocios: o mercado de restauracao ndo foi excecdo. Existem diversos estudos
sobre a utilizacdo deste tipo de plataformas na otica do cliente, porém também poderao
consistir em Otimas ferramentas de trabalho para melhorar a performance dos
restaurantes. Deste modo, o objetivo principal deste trabalho ¢ compreender como as
diferentes categorias, relacionadas com a tematica da restauragdo, t€m impacto na rating
de uma review, tendo como caso de estudo dois restaurantes do chef Jamie Oliver.
Comecou-se por realizar a revisdo literaria, onde foram apresentados os conceitos que
serviram como base para a investigacdao. O segundo passo desta investigacao, consistiu
na aplicagcdo de um modelo que permitiu identificar as categorias e o sentimento associado
as mesmas, usando métodos de Text Mining. Este tipo de métodos tornou possivel
entender quais as categorias que mais influenciam o rating. Através deste estudo foi
possivel compreender como a utilizagdo ferramentas de Text Mining contribuem para
analise da performance de um restaurante e apoiar na tomada de decisao Os resultados
demonstram que as categorias mencionadas sdo ‘food’ e ‘service’ enquanto as menos
mencionadas sdo ‘atmosphere’ e ‘location’. Verificou-se que todas as categorias tém

impacto no rating final, porém a categoria com maior impacto ¢ ‘food’.

Palavras-Chave: Online review, Text Mining, restaurante, sentiment analysis,

Jamie Oliver
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Abstract

The technology development contributed to consumer behavior changes. One of the
changes was the use of technologies to share their experiences, as known as e-Word-of-
Mouth, which led to the creation of online platforms where the main objective is allow
users to share their opinion about products or services, such as hotels, books, restaurants,
for example, and search for the others users’ opinions. The emergence of these online
platforms has changed the dynamic of business sectors, the restaurant sector it was no
exception. There are several studies about this type of platform from customer’s point of
view, but they may also consist a good tool to improve restaurants performance. The main
goal for this thesis is to understand how the different categories, related with restaurant
theme, impacts the review final rating, using two Jamie Oliver’s restaurants as a case
study. The first step was studying the literature review, introducing the basic concepts
that served as a foundation for the investigation. The second step was applied a model
that allows the categories mentioned identification and sentiment analysis through text
mining methodologies. This type of methods made it possible to understand which
categories influence the rating classification. Through this model it was revealed how
using text mining tools, to analyze the restaurant’s performance can support in decision
making. Results show that the factors most mentioned in the reviews were ‘food’ and
‘service’ and the least mentioned were ‘atmosphere’ and ‘location’ and all factos has

impact in final rating but main one is ‘food’.

Keywords: Online review, text mining, restaurant, sentiment analysis, Jamie Oliver
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Introducao

Capitulo 1 — Introducio

1.1. Enquadramento do Tema

A tecnologia e o constante desenvolvimento da mesma, levou a que tudo o que nos
rodeia muda, incluindo o comportamento dos clientes. Nos ultimos anos existiu um
grande crescimento dos utilizadores do e-commerce e as empresas deveriam apostar cada
vez mais neste tipo de servigos (Dubey, 2016). A evolugdo para a chamada Web 2.0, em
que os cibernautas passam a ter “participagao ativa” na producdo de conteudo, modificou
a forma como as empresas tém que interagir com os consumidores (Constantinides &

Fountain, 2008).

Uma das grandes alteragdes do comportamento dos clientes, foi a criagdo do habito
de partilhar experiéncias sobre servigos e/ou produtos por parte dos utilizadores nas redes
sociais, o que levou ao aparecimento de sites e aplica¢des online, onde o seu principal
objetivo ¢ permitir aos utilizadores escrever reviews, ou seja, dar a sua opinido sobre
diversos produtos ou servigos, como hotéis, livros, restaurantes, entre outros, e consultar
as opinides de outros utilizadores. Os consumidores t€ém tendéncia a dar mais valor a
reviews online, pois acreditam que os anteriores clientes das empresas sdo mais
verdadeiros nas suas opinides do que as proprias empresas, visto que os clientes que
publicam a sua opinido ndo tém qualquer tipo de lucro ao darem essa opinido (Park &
Gretzel, 2007). As reviews online sdo considerados cada vez mais como uma fonte de
informagdo vital, mais do que outras metodologias de Business to Consumer (Zhang,
Craciun, & Shin, 2010). Muitos dos clientes utilizam este tipo de plataformas pois
consideram que ao ler as opinides, o risco de comprar um determinado bem ou servico
diminui.

O surgimento destas plataformas online, alterou a dindmica de diversos setores de
negocios, e o mercado de restauragdo ndo foi excegdo. Neste tipo de plataformas ¢
possivel as pessoas partilharem as suas experiéncias, fotografias e classificarem os
restaurantes em diversos parametros. As plataformas de restauragdo sdo um grande ativo
ndo sO para o consumidor, como para o proprio restaurante, uma vez, que permite que os
utilizadores conhegam o espago, a comida e comparem os precos de diferentes
restaurantes, e tendo boas reviews, estas terdo um grande peso na tomada de decisdo para

futuros clientes (Dubey, 2016).
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Existem diversos estudos sobre reviews em plataformas online, porém focam-se
essencialmente no impacto das opinides publicadas para futuros clientes € ndo na vertente
do fornecedor do produto ou servigco. Um dos setores onde este tema tem sido mais

abordado € o setor hoteleiro.

Os objetivos especificos deste estudo sdo os seguintes: estabelecer as
dimensdes/categorias que serdo a base da andlise; identificar os principais topicos
mencionados nas reviews; aplicar um modelo de analise de sentimento e criar uma matriz

de desempenho.

Assim o primeiro objetivo ao realizar a presente dissertacao ¢ explorar o tema das
reviews em plataformas online no setor da restauracdo, utilizando ferramentas de text
mining de modo a identificar topicos e a analisar a polaridade das reviews. Estas reviews

serdo extraidas de duas plataformas online, a Zomato e a Tripadvisor.

Os restaurantes escolhidos, como caso de estudo, sdo os dois restaurantes do chefe
Jamie Oliver, situados em Lisboa e em Londres. O restaurante frachising Italiano esta
localizado em Lisboa, mais precisamente no Principe Real com o nome de Jamie’s
Italian, foi inaugurado ha cerca de quatro anos e trata-se do primeiro restaurante em
Portugal do famoso chefe Jamie Oliver. Trata-se de um restaurante com espaco de 500
m2, dividido em 3 pisos e que acolhe 174 pessoas. O restaurante em Londres, faz parte
da cadeia de restaurantes Italianos de Jamie Oliver, iniciada 2008 e possui 0 mesmo nome
do restaurante em Portugal. Este restaurante funcionou com muito sucesso até¢ 2019. Em
maio desse ano o grupo dos restaurantes de Jamie Oliver entrou em faléncia, tendo como

resultado, o encerramento de 22 dos 25 restaurantes italianos de Jamie Oliver.

1.2. Motivacao e Releviancia do Tema

O desenvolvimento da Internet permitiu que o comportamento dos clientes face a
procura de restaurantes mudasse completamente. Atualmente, grande parte da populacio
procura restaurantes e opinides sobre os mesmos, antes de se deslocar para um
determinado local, através de plataformas online, onde € possivel verificar a classificagao

e as reviews dos restaurantes.

Uma das plataformas online de reviews de restaurantes mais conhecida ¢ a Zomato,

uma plataforma que fornece um conjunto abrangente de informagado sobre restaurantes,

2
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cafés, bares e espagos noturnos para além, de permitir a consulta e a publicacdo de
reviews, sendo assim, o grande contribuidor desta plataforma ¢ o proprio cliente. Esta
plataforma esta presente em 24 paises, incluindo Portugal, onde esta disponivel no Porto
e em Lisboa. Esta plataforma atualmente conta com 90 milhdes de visitas por més e esta

disponivel na internet € numa aplicacao para dispositivos android e para i0OS da Apple.

A plataforma Zomato ¢ uma das
plataformas mais conhecidas no que toca a ©opooso
pesquisa de opinides em relacdio a

restaurantes.  Nesta  plataforma  os

utilizadores escrevem a sua opinido através
de uma review, que ¢ constituida por um
texto onde o utilizador partilha a sua Figura 1- Exemplo review Zomato
experiéncia e onde ird dar a pontuagdo de 1 a 5, onde o 1 ¢ a pontuagao mais baixae o 5
¢ a pontuacdo mais elevada, como ilustrado na Figura 1. Através das pontuagdes dadas €
gerado o rating de cada restaurante, que consiste na média de todos as reviews realizadas
relativas aquele restaurante.

Porém quando os consumidores pesquisam na plataforma tém dificuldade em
encontrar informacao relevante no conjunto de todas as reviews, como por exemplo, o
rating por cada categoria. Outro ponto ¢ que o rating ¢ definido por cada cliente e ndo

pelo que esté a ser escrito, o que torna o rating mais subjetivo (Gojali & Khodra, 2016).

A semelhanca da Zomato, a

@O®®® ~v0iado 21 de maio de 2019
Tripadvisor, é uma plataforma online que e
’ ,

. . A fam
tem o intuito de fornecer aos seus e

& 131 iy o4

'ould definitely

Mostrar menos

utilizadores contetdos relacionados com Data davisita: margo de 2019

99098® \clor

turismo, onde também estdo incluidas

Veja as 17 avali e Charles G para

informacgdes e reviews sobre restaurantes. pree————
A pla taforma conta com mais de 859 Figura 2- Exemplo review Tripadvisor
milhdes de avaliagdes e opinides, esta disponivel em 49 mercados e 28 idiomas, incluindo
Portugal, onde esta presente em todo o pais, e estd acessivel através da Internet € numa
aplicagdo disponivel para dispositivos Android e iOS da Apple. De modo a incentivar os
utilizadores a publicar as suas reviews, a Tripadvisor, tem um programa de
reconhecimento, onde se ganha pontos por cada review e consoante os pontos 0s

utilizadores tém niveis de “expertise” (Tripadvisor, 2020).
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Ao contrario do Zomato, para além do rating geral, também possui rating sobre a
comida, ambiente e preco, como ilustrado na Figura 2, porém ¢ definido pelo que o cliente

escreveu, tornando-se a semelhanga da Zomato, um rating subjetivo.

M¢étodos de text mining ajudam a compreender e a retirar todo o potencial das
reviews online. Através deste tipo de métodos ¢ possivel criar modelos que permitem
compreender o comportamento dos consumidores e ajudar na tomada de decisdes das

empresas (Antonio, Almeida, Nunes, Batista, & Ribeiro, 2018a).

Tendo em conta esta problematica, esta dissertagao tem como base a aplicacao de
métodos de identificacao e classificacao de topicos e analise de sentimentos. De forma a
compreender qual o sentimento que estd associado a cada review e a cada categoria e
como este impacta na classificag@o final da review.

O caso de estudo escolhido foram dois restaurantes do mesmo dono, Jamie Oliver,
situados em dois paises diferentes, Portugal e Inglaterra (Figura 3 e 4). Podendo assim
ser possivel ter uma amostra maior para andlise e sendo possivel comparar os resultados
gerados, onde os menus e os ambientes sdo semelhantes, tendo apenas a diferenca do pais
onde estd localizado. De real¢car que o restaurante da Inglaterra atualmente encontra-se
encerrado enquanto o de Portugal continua aberto, podendo concluir quais os pontos
fortes e fracos de ambos os restaurantes e perceber quais os fatores que mais contribuem

mais para a satisfagdo dos clientes.

Figura 4- Jamie's Italian Londres Figura 3- Jamie's Italian Lishoa

1.3. Questido e Objetivo de Investigaciao

A questdo da investiga¢do proposta para esta investigacdo ¢ a seguinte: “Quais 0s

fatores que mais influenciam o rating de um restaurante a partir das reviews online?”
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A funcao de pesquisa ¢ compreender de que forma cada fator influencia a definicao
do rating, por parte do cliente, de um restaurante.

O objetivo principal desta dissertagdo ¢ realizar uma andlise de sentimentos,
utilizando ferramentas de text mining de forma a compreender como cada categoria
influéncia o rating final da review, e assim responder a questao inicial desta dissertacao.
Para além do objetivo principal da investiga¢do, serdo apresentados os objetivos

especificos no capitulo 3.

14. Abordagem Metodologica

De modo a atingir os objetivos da presente dissertagdo, foi inicialmente realizada a
revisdo da literatura, servindo como enquadramento tedrico relevante para o
desenvolvimento do presente estudo.

Tendo como base a revisdo da literatura, foi realizada a constru¢ao do modelo de
identificagdo das categorias mencionadas num caso de estudo. conce¢do do modelo de
investigacao encontra-se dividido em seis passos. No primeiro passo foi realizado o pré-
processamento dos dados das reviews. O segundo passo consiste em definir as categorias
mencionadas nas reviews, tendo em conta a temdtica da restauracdo, seguindo-se a
identificagdo das categorias mencionadas em cada review e a defini¢do de analise de
sentimentos para cada categoria. Por fim, definiu-se a relevancia de cada categoria,
através da correlagdo entre o sentimento da categoria e o rating final da review e criou-se
uma matriz de desempenho do restaurante. Ao longo do modelo, sao testadas e validadas

as hipdteses definidas.

1.5. Estrutura e Organizacao da Dissertacio

Este trabalho encontra-se dividido em cinco capitulos, onde se pretende demonstrar

as diferentes fases da concecao do estudo.

No primeiro capitulo ¢ introduzido o tema e os seus respetivos objetivos e

importancia.

O segundo capitulo ¢ dedicado ao enquadramento teérico, designado por revisdo da

literatura.
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O terceiro capitulo reflete a metodologia utilizada, de todo o processo de recolha e

processamento dos dados, assim como os métodos de analise.

No quarto capitulo ¢ apresentado o modelo aplicado assim como os resultados
obtidos e respetiva andlise, de modo a responder a questao inicial e verificar as hipoteses

definidas.

Por fim, no quinto capitulo serdo apresentadas as conclusdes do estudo decorrido
ao longo do trabalho, como também as limitagdes e recomendagdes para trabalhos

futuros.
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Capitulo 2 — Revisao da Literatura

2.1. Restauracao

Segundo Ernest & Young, (Martins, 2018) a industria hoteleira, onde também se
encontra a restauracdo, ¢ uma das industrias mais importante para todos os paises. A
industria de restauracdo ¢ o segmento que mais contribui para o lucro do setor hoteleiro.
O consumidor atualmente tem uma maior opinido sobre os restaurantes € a gastronomia,
o que significa que ao longo dos anos a competitividade entre restaurantes tem aumentado
(Namkung & Jang, 2017). Os estabelecimentos tentam atrair os consumidores através de
servigos personalizados e diferentes, a nivel de qualidade, conceito, prego e conveniéncia.
Os consumidores nao valorizam apenas a comida como também as experiéncias

(Lekstutyté, 2016).

Restaurante ¢ definido como uma organizagado de servigos complexos que necessita
de um contacto entre os clientes e os fornecedores, num local fisico de forma a entregar
os seus servigcos/produtos (Kotler, 1973). O ato de ir a um restaurante ¢ mais do que
saborear um prato, como também envolve toda a restante experiéncia, onde esta incluido,

a decorac¢do, o menu, a musica, o servico, o tamanho, entre outros (Ryan & Chrisler,

2003).

Os restaurantes podem ser divididos em trés diferentes categorias: restaurante

fastfood, restaurantes com refeigoes casuais e restaurante de luxo (Ha & Jang, 2012).

2.2, Online reviews
2.2.1. Importancia das online reviews

A evolugdo tecnoldgica tornou possivel a partilha por parte dos consumidores da
sua opinido sobre os diversos temas. As empresas perceberam que ¢ bastante importante
manter uma relacdo de proximidade com os seus clientes e adaptar a sua estratégia de

acordo com as suas necessidades (Martins, 2018).

A necessidade de agregar diferentes tipos de negoécio ou setores levou ao

desenvolvimento de diversos levou ao desenvolvimento de diversos sites e aplicagdes,
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com o objetivo principal de reunir empresas e consumidores num Unico espaco (Ferreira

& Alturas, 2010).

A publicagdo e partilha de contetidos funcionam em vérias plataformas e existem
para diferentes areas. Estas plataformas permitem que os consumidores partilhem a sua
opinido relacionada com empresas, negdcios, produtos ou servigos (Moreno, 2015). De
forma agrupar os diferentes tipos de negocios, setores de mercado e produtos, surgiram
os sites ou plataformas de reviews online, tendo como principal objetivo reunir num {inico
espaco as empresas € os consumidores. A vantagem do aparecimento destas plataformas
para as empresas ¢ o facto de elas conseguirem filtrar os conteudos que lhes dizem
respeito, de forma a conseguirem analisar a satisfacdo dos consumidores em relagao aos
seus produtos e servigos, e oferecer produtos que vao de encontro as necessidades dos
seus clientes. Outra vantagem para as empresas, ¢ que adotando este meio de
comunicagcdo com o0s seus consumidores, acabam por ter publicidade praticamente
gratuita, podem transmitir qualidade, garantir a confianga por parte de consumidores mais
experientes, ter um contacto proximo, apesar de virtual, com os seus clientes, o que pode
garantir a fidelidade dos consumidores e angariar novos clientes (Leung, Law, van Hoof,
& Buhalis, 2013). As empresas verificaram que este meio € uma boa forma de chegar aos

utilizadores e/ou potenciais consumidores (Ferreira & Alturas, 2010).

Porém devemos de ter em conta que podem surgir comentarios negativos ou menos
favoraveis as empresas, o que pode comprometer a reputagdo e a fidelizacdo dos
consumidores (Rizvi & Keole, 2015). Por este motivo ¢ importante a empresa monitorizar
constantemente os comentarios feitos online de forma a garantir que consegue
compreender qual a opinido e perce¢do dos consumidores e ir de encontro as suas
necessidades, para isso ¢ importante adotar estratégias de forma a perceber o que os
consumidores mais gostam e destacar precisamente essas caracteristicas ou

produtos/servicos.

As reviews online na industria de restauracdo e hotelaria influenciam em
aproximadamente 50% a decisdo de efetuar uma reserva (Antonio, Almeida, Nunes,

Batista, & Ribeiro, 2018b).

(Brunner, Ullrich, & De Oliveira, 2018) realizaram um estudo com o principal
objetivo de compreender o efeito das empresas responderem a reviews negativas, onde
concluiram que quando a empresa d4 uma resposta fraca e vaga, os consumidores
acreditam mais nas reviews de outros consumidores sobre o produto do que na prépria
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empresa. Porém quando a empresa responde de forma concreta e forte, os consumidores
acreditam tanto nas reviews de outros consumidores como na empresa fornecedora do

produto e existe um aumento da procura do determinado produto.

Na otica do consumidor, também existe a vantagem de ter acesso a dicas,

recomendacoes e fazer recomendacodes, através da consulta destes mesmo sites.

2.2.2. Plataformas de Reviews para Restaurantes

A utilizagao de tecnologia ¢ muito importante para perceber os comportamentos
dos consumidores, por isso existem cada vez mais artigos de investigacao focados na
atitude e no comportamento dos consumidores online (Thorbjernsen, Supphellen,

Nysveen, & Pedersen, 2002).

Existem varios fatores de sucesso para um restaurante, como a qualidade da comida,
omenu ¢ o preco (Yim, Lee, & Kim, 2014). O preco ¢ uma varidvel importante que requer
a atencdo do cliente e pode aumentar o numero de vendas num restaurante. Quando o
preco se encontra bem definido, de acordo ndo s6 com a comida como também os fatores
envolventes como o servigo, existe uma grande probabilidade de o negodcio ser um

Sucesso.

Atualmente existem muitas plataformas online onde os clientes podem expressar a
sua opinido sobre determinado restaurante, café, bar, como ¢ o caso, da Zomato e da
Tripadvisor. Nestas plataformas o maior contribuidor € o consumidor, que partilha as suas
experiéncias e informagdes sobre o espago, a comida, o servigo € onde também classifica,
por norma, de 1 a 5 o restaurante. Existe um maior impacto para os consumidores em
geral, de um cliente que define o restaurante com rating 1, a classificagdo pior, do que
um cliente que define o restaurante com o rating 5, a melhor classificagdo se pode dar ao

restaurante (Zhang, Ye, Law, & Li, 2010).

Os consumidores procuram informagdes relevantes, nestas plataformas, uma vez
que estas fornecem informacao importante e de qualidade, por outros consumidores que
tenham os mesmos interesses € que ja tenham frequentado aquele espaco e nao por
pessoas que trabalham para a empresa, que podem destorcer a verdade e ndo ter
comentarios verdadeiros (Filieri, Alguezaui, & McLeay, 2015). Entenda-se como

informagdo de qualidade como uma série de dimensdes que descrevem a qualidade da
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informacao, estas dimensdes sdo por exemplo a exatiddo, consisténcia, integridade e

adequagdo para o uso da informagao e a relevancia (Paggi, 2021).

Um dos métodos mais importantes usado para avaliar o desempenho do restaurante
¢ verificar os comentarios diretamente relacionado com os pregos que se encontram nos

menus (Yim, Lee, & Kim, 2014).

Os consumidores ddo mais importancia ao rating das plataformas online, ou seja a
classificagdo que os clientes ddo apds consumirem o produto ou servigo, do que as
classificagdes oficiais, tornando-se assim, num indicador com mais significado para a
previsdo de performance de um restaurante ou hotel, do que os questionarios tradicionais
(Antonio, Almeida, Nunes, Batista, & Ribeiro, 2018a); (Fernandes, Moro, Cortez,
Batista, & Ribeiro, 2021).

2.3. Comportamento do Consumidor

Os gestores de marketing passam a maioria do seu tempo a tentar perceber o
comportamento dos consumidores (Lamb, Hair, & McDaniel, 2010). O comportamento
do consumidor pode ser definido como as caracteristicas que podem ser identificadas ao
observar uma pessoa a realizar as suas compras, pesquisa e avaliagdo dos produtos ou
servicos para satisfazer as suas necessidades (Schiffman & Kanuk, 2009). Os
consumidores seguem um processo de decision making, que consiste em procurar
informacao sobre um determinado produto ou servigo, avaliam possiveis alternativas,
apos este processo compram o produto ou servigo e para finalizar ¢ dado o processo de
post- purchase behaviour (Lamb, Hair, & McDaniel, 2010), isto ¢, as intenc¢des de voltar
a comprar algo da mesma empresa assim como recomendar o consumo do produto ou

servico a terceiros (Alcaiiz, Garcia, & Blas, 2005).

Se o consumidor ndo se sentir seguro ou confortdvel com o produto ou servi¢o
rapidamente arranja um substituto para satisfazer a sua necessidade. Atualmente a relagdo
que os clientes tém com as empresas tem de ser de responsabilidade, clara e de confianga

(Samara & Morsch, 2005).

Com a crescente utilizacdo da internet como canal de distribui¢ao de produtos e de

comunicagdo criou-se a oportunidade de interacdo entre as organizagdes € OS

10



Revisdo da Literatura

consumidores. Estas interagdes ocorrem quando o consumidor estd na fase de pesquisa
onde a interface de pesquisa ¢ a Internet (Rose, Hair, & Clark, 2011). Compreender os
mecanismos da compra online ¢ uma questdo prioritaria para as empresas que competem
no mercado online (Constantinides, 2004). Em 2017, 34% da populacdo residente em
Portugal, com idade compreendida entre os 16 e os 74 anos, referiu ter utilizado a internet
para efetuar compras de produtos ou servigos. Face a 2010, onde a percentagem rondava
os 15%, este valor mais do que duplicou. Apesar do aumento, a percentagem de
portugueses que efetuaram compras pela internet mantém-se significativamente abaixo
da média da Unido Europeia (UE), menos 24 pontos percentuais em 2016, como ilustrado

na Figura 5 e 6 (Instituto Nacional de Estatistica, 2017).

15% 18% 2305 25% 26% 3% 3w 4%

Mo 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Figura 5- Evolugdo da proporgdo de pessoas que utilizam comércio eletronico em

Portugal ( Fonte : INE 2017)
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Figura 6- Evolugdo da propor¢do de pessoas que utilizam comércio eletronico em

Portugal versus a UE (Fonte: INE 2017)

Os fatores pessoais especificos, como a falta de tempo, podem justificar a influencia
dos comportamentos dos consumidores online (Bellman, Lohse, & Johnson, 1999).
Fatores como o risco, o atendimento ao cliente e a experiéncia de compra, foram
apontados por (Vijayasarathy & Jones, 2000) como sendo fatores que influenciam a
intencdo de fazer compras online. Muitos investigadores ndo conseguem compreender as
diferencas fundamentais do comportamento do consumidor numa compra tradicional
versus uma compra online, porém argumenta-se frequentemente que uma nova etapa no
processo de compra foi adicionada no processo de compras online, que ¢ a etapa de
constru¢do da confianca (Constantinides, 2004). Em alguns estudos afirma-se que
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existem dois grandes grupos de fatores que influenciam o processo de compra:
caracteristicas do consumidor ¢ a influéncia do ambiente envolvente. (Constantinides,
2004). Os especialistas de marketing online podem influenciar o processo de tomada de
decisdo dos consumidores, utilizando ferramentas tradicionais, mas principalmente
criando e fornecendo a experiéncia online adequada: uma combinagdo entre informagdes,
emocodes, sugestdes, estimulos, em suma, um complexo mix de elementos que vai além
dos 4Ps do tradicional marketing mix, o produto, o preco, o local e a promogao. O meio
principal de fornecer uma experiéncia agradavel através da internet ¢ ter um site
corporativo, ou seja, uma plataforma online que funcione como interface de comunicagao
entre a empresa e os seus clientes (Constantinides, 2002).

O conhecimento prévio dos consumidores (dicas internas, como conhecimento da
marca) desempenha um papel importante durante a decisdo no processo de compras-

online (Brunner, Ullrich, & De Oliveira, 2018).

2.4. Word Of Mouth

Word-Of-Mouth (WOM), ou de-boca-em-boca ou ainda palavra passa a palavra em
portugués, ¢ definido como sendo a partilha de opinides com terceiros, o que acabara por
levar ao conhecimento dessas mesmas informagdes para uma gama maior de pessoas. A
quantidade de informacdes partilhadas pelo WOM ¢ correlacionada com os temas, o que
faz com que haja uma maior probabilidade de se falar de marcas com maior interesse e

empolgantes (Hughes, 2005).

A comunicagdo WOM ¢ uma forma mais eficiente do que a publicidade porque
representa o consumidor a partilhar a sua experiéncia, que nao ganha nada em fazé-lo, o
que faz com que seja visto como algo mais credivel do que a publicidade (Mangold &

Smith, 2012).

Ao longo dos anos, tém existido varios estudos sobre 0 WOM. Em 1955, afirmava-
se que a WOM era sete vezes mais eficaz do que as publicidades existentes nos jornais e
duas vezes mais do que a publicidade que passava nas radios. Na década de 70, estimava-
se que o WOM era nove vezes mais eficiente a mudar a atitude e a opinido dos
consumidores do que a publicidade em geral. Atualmente, muitos investigadores afirmam

que o WOM continua a ser das formas mais eficientes de atrair clientes e garantir a sua
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lealdade a marca. Existem dois tipos de WOM: positiva e negativa (Goyette, Ricard,
Bergeron, & Marticotte, 2010). A primeira ¢ as opinides positivas que o cliente partilha
durante a experiéncia de um determinado produto ou servico (Luo X. , 2007). Por outro
lado, 0 WOM negativo ¢ a insatisfacao que o consumidor faz acerca de um produto ou
servico ou de uma experiéncia menos boa ou ma. Os comentarios negativos influenciam
negativamente a confianca e a inten¢ao de compra dos consumidores. O efeito da WOM
negativo ¢ diferente da positiva. As classificacdes negativas tém um efeito oposto maior
do que as classificagdes positivas quando um consumidor forma o seu nivel de confianga

com um vendedor (Lu, Ba, Huang, & Feng, 2018).

Atualmente, na era da internet, o poder da WOM aumentou exponencialmente.
Com evolucao das tecnologias da informacdo e da internet, o WOM adquiriu varios
nomes, como Internet Word-of-Mouth, Word-of-Mouth Marketing e Electronic WOM
(e-WOM) (Goyette, Ricard, Bergeron, & Marticotte, 2010). O e-WOM ¢ definido como
qualquer comentario positivo ou negativo sobre um produto, servigo e/ou empresa por
pessoas que sejam consumidores ou potenciais consumidores desse mesmo produto ou
servico, que foi partilhado na internet e que se encontra disponivel para a leitura de outros
individuos ou empresas (Yoo, Sanders, & Moon, 2013).

O consumidor participa ativamente no processo publicitario da empresa, tornando-
se defensor e promotor da empresa. Esta participagdo pode ser realizada voluntariamente
por um grupo de consumidores ou incentivado com algum contributo monetario, porém
esta ultima op¢ao acaba por ficar mais longe da definicio de WOM, porque a
independéncia do cliente quanto a empresa deixa de ser obvia (Goyette, Ricard, Bergeron,
& Marticotte, 2010).

O e-WOM tornou-se num fator importante na experiéncia das compras online. O
nivel de motivacdo do consumidor para partilhar a sua experiéncia em plataformas de
reviews tem vindo a aumentar, e estas participagdes tem um impacto significativo para as
empresas, por isso as reviews devem ser tidos em conta pelas mesmas (Yoo, Sanders, &
Moon, 2013). A comunidade online de word-of-mouth tem se tornado mais forte com um
maior numero de pessoas envolvidas (Martins, 2018).

Porém o e-WOM levanta também algumas questdes éticas, uma vez que existem
empresas que pagam a consumidores com muitos seguidores nas redes sociais, 0s
chamados “Influencers”, para postar informagdes sobre determinados produtos, fazendo

com que por vezes os consumidores levem a questionar até que ponto o que esta a ser
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partilhado ¢ verdadeiro. Porém ndo deixa de ser uma interessante estratégia de marketing
das empresas, desde que a empresa crie 0S mecanisSmos necessarios para garantir que a

informagao que esta a ser publicada ¢ a mais genuina possivel (Gupta & Harris, 2010).

2.5. Text Mining

Text Mining € um processo semiautomatico, que tem como fungdo extrair padroes
através de dados textuais ndo estruturados (Miller, 2005). As principais fontes de dados
para o text mining sdo blogs, emails, noticias, relatorios e texto em websites ou redes
sociais. Neste contexto, um documento ¢ uma sequéncia de fokens, podendo estes ser
caracteres ou palavras . Na representacdo computacional dos documentos podem ser
usados unigramas, os tokens individuais, ou n-gramas, sequéncia de fokens de
cumprimento # (Calheiros, Moro, & Rita, 2017).

O text mining tornou-se cada vez mais importante porque estamos na era da
informacao massificada, o que faz com que exista a dificuldade em aceder de forma
eficiente a informag¢ao nao estruturada.

O text mining € por vezes confundido com data mining. O data mining e o text
mining sao semelhantes, mas a grande diferenga ¢ que no caso do fext mining sao
utilizados dados nao estruturados ou semiestruturados enquanto no data mining as
técnicas de analise permitem encontrar padrdes em base de dados grandes e estruturadas.

Um processo de text mining consiste em cinco passos. Primeiro comega-se por
extrair os dados da fonte de informacao escolhida (por exemplo: o website de uma rede
social ou o conjunto de relatérios de uma organizagao), criando um conjunto de dados. A
proxima etapa ¢ o pré-processamento dos dados. O pré-processamento consiste, em
primeiro separar o texto em frases e as frases em palavras. Nesta etapa estdo incluidos
passos com a limpeza dos documentos, a normalizacdo da realizagdo ortografica (por
exemplo, a corregao de erros ortograficos, colocar todas

as palavras em minuasculas, etc), o Part-of-Speech Wond: Tles

Lemmatized word: Flies = Fly

tagging e também a lemmatizacdo € o stemming, que
88 ¢ & 4 Stemmed Word: Flies = Fli — es = Fli

consiste em converter as palavras no seu radical, onde Word: Caring
0 stemming apenas remove os prefixos e sufixos, Lemmatized word: Caring - Care
enquanto a lematizagdo, converte para a entrada = Stemmed Word: Caring = Car —ing = Car

lexicografica mas tendo em conta o contexto onde a Figura 7 - Representagdo dos métodos
lemmatization e stemming

14



Revisdo da Literatura

frase se encontra, tal como no exemplo na Figura 7 (Cozza & Petrocchi, 2016). Em
terceiro lugar, ¢ realizado o processamento do documento, que consiste em converter o
documento num formato estruturado. Nesta etapa ¢ gerada a representacdo computacional
dos documentos e inclui passos como a analise sintdtica e semantica do texto: sdo geradas
as features. Posteriormente, surge o data mining, que consiste em aplicar métodos ou
algoritmos de aprendizagem supervisionada ou ndo supervisionada com o objetivo de
encontrar padrdes. Por fim, é realizada a avaliacdo e analise dos resultados gerados

(Figura 8).

websites, blogs,
emails, documents,
social networks

N

'Unstructured information: HTML, Raw data, OCR data

|Document selection and filtering (IR technigues)
- identification and retrieval of potentially relevant documents

_Preparing and cleaning the documents (NLP Techniques)
- error correction, spelling normalisation, tokenisation,
- POS tagging, etc.

Document
Preprocessing

'Converting into a structured format (NLP, Statistical Techniques)
- information extraction
- syntactic/semantic analysis
- features generation

Document Processing

I~ Classification (Supervised learning)
= Clustering (Unsupervised learning)
|- Detection, Similarity, Mapping, ...

Evaluation/
_analysis of results

Figura 8- Fases de Text Mining

2.5.1. Part-Of- Speech Tagging

Part-of-Speech (POS) tagging consiste na tarefa de etiquetar cada palavra de uma
frase com a categoria gramatical apropriada, de acordo com o contexto da frase. Num
modelo probabilistico, existem dois fatores que sdo importante para determinar a
categoria gramatical de uma palavra: a probabilidade lexical das palavras, por exemplo
sem considerar o contexto, a palavra “bank” tem mais probabilidade de ser um nome do
que um verbo, e a probabilidade contextual, por exemplo “I bank with MBWAY™, neste
caso como a palavra aparece apés um pronome pessoal tem mais probabilidade de ser

verbo (Sastry, Chaudhuri, & Reddy, 2007).

15



Revisdo da Literatura

2.5.2. Analise de Sentimentos

Analise de sentimentos ¢ o estudo computacional da opinido das pessoas em relagao
a entidades, individuos, tdpicos, eventos, entre outros. A analise de sentimento, ou
Sentiment Analysis, que tem como objetivo atribuir o sentimento (positivo, neutro ou
negativo) a um determinado documento ou frase de forma automatica. Esta ferramenta ¢
um excelente método para extrair opinides de documentos nao estruturados (Antonio,
Almeida, Nunes, Batista, & Ribeiro, 2018a)

Este tipo de analise ¢ muitas vezes utilizado em departamentos de marketing, uma
vez que pode ser usado para melhorar a satisfacao dos clientes em relacdo a um produto
ou servigo, assim como para extrair informagao sobre a opinido acerca de um politico,
um filme, entre outros.

O sentimento que aparece num documento pode ser caracterizado em dois tipos:
explicito, que acontece quando a frase expressa diretamente uma opinido positiva ou
negativa, ou implicito, onde a frase ndo expressa diretamente ou implica um parecer
positivo ou negativo (Liu, 2008). Por norma os trabalhos realizados focam-se no primeiro

tipo, uma vez que ¢ mais facil de analisar.

2.5.3. Andlise de Sentimentos Baseada em Aspetos

A analise de sentimentos baseada em aspetos tem como objetivo identificar as
entidades, os aspetos e os sentimentos expressos. Primeiramente ¢ efetuada a
identificacdo de todos os aspetos mencionados em cada frase e esta tarefa deve ser
realizada mesmo quando ndo existe sentimentos expressos, ou seja, quando a polaridade
¢ nula (Antonio, 2017).

A tarefa de identificacdo de entidades e aspetos, podera ser realizada através da
utilizagdo de reconhecimento de entidades mencionadas, ou Named-Entity Recognition
(NER). O reconhecimento de entidades mencionadas tem como objetivo identificar as
entidades que sdo mencionadas no texto e as suas categorias, por exemplo, datas,
empresas, locais e pessoas, Esta tarefa  DORONIRERRROAIL DRI BRIV R

apresenta bastante complexidade, uma 1) O Jorge Pereira é o primeiro-ministro de Portugal.

vez que existem palavras, que podem 2) A pereira do meu pomar esta muito bonita

ter mais do que um Slgnlﬁcado € Figura 9- Exemplo de classificagdo semdntica
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diferentes classificagdes semanticas, como apresentado na Figura 9, com o exemplo da
palavra “Pereira”, como também por vezes torna-se complicado identificar entidades que
sdo compostas por mais do que uma palavra (Antonio, 2017). A maioria das abordagens
utilizadas no reconhecimento de entidades mencionadas baseia-se em técnicas de
extra¢do de informagao.

A andlise de sentimentos baseada em aspetos pode ser categorizado por trés fases
principais, ou seja, a extragdo do aspeto, a analise do sentimento do aspeto e a evolucdo
do sentimento. A primeira fase, pode ser constituida por aspetos explicitos, implicitos,
termos de aspetos, entidades ou opinides. A segunda fase classifica a polaridade do
sentimento para um aspeto predefinido, ou seja, se o sentimento é negativo, positivo ou
neutro. Esta fase formula interagdes, dependéncias e relagdes semanticas entre as
diferentes palavras de modo a alcancar uma maior precisdo de classificacdo de
sentimentos. A terceira e ltima fase analisa a dindmica do sentimento sobre determinado

aspeto ao longo do tempo (Nazir, Rao, Wu, & Sun, 2020).

2.5.4. Detegao de topicos

O trabalho em dete¢ao de topicos iniciou-se em 1996 com o Topic Detection and
Tracking (TDT), onde a principal motivagdo era processar um conjunto grande de dados
de noticias, com o objetivo de organizar os dados por eventos. Em geral, o principal
objetivo da modelagao de topicos, € identificar os topicos principais de um determinado
conjunto de documentos e para cada topico ¢ dado um conjunto de palavras com a
respetiva importancia (Batista & Ribeiro, 2013).

Um dos métodos mais simples para a classificagao de topicos, quando sabemos os
temas principais dos documentos, ¢ o0 método de contar quantas palavras relacionadas
com cada topico surgem no texto, classificando-se o topico através do calculo da
frequéncia relativa de todas as palavras para cada topico e escolhe-se o topico com a
maior frequéncia. A grande desvantagem deste método ¢ o facto de uma palavra poder
estar relacionado com mais do que um tdépico (Schwartz, Imai, Kubala, Nguyen, &
Makhoul, 1997).

Outro método de classifica¢do de topicos ¢ baseado no Term Frequency - Inverse
Document Frequency (TF-IDF), uma medida estatistica introduzida por Karen Sparck
Jones nos anos 50, onde o valor de importancia da palavra diminui quanto mais frequente

for num texto, dando assim mais peso aos termos mais especificos. Ou seja, quanto maior
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for o nimero de documentos onde a palavra ocorre, menor serd a relevancia da palavra.
(Robertson, 2004). Assim identifica-se o topico consoantes as palavras menos frequentes.

O modelo mais comum e popular para modelagao de tdpicos € o algoritmo Latent
Dirichlet Allocation (LDA). O modelo LDA ¢ um algoritmo probabilistico, de
aprendizagem nao supervisionada, que ¢ usado para gerar topicos, identificados pelos
termos que os definem (Sendhilkumar, Srivani, & Mahalakshmi, 2017). A ideia geral do
LDA ¢ baseada na hipotese de escrever um documento sobre um ou varios topicos. Para
identificar um determinado topico num texto ¢ utilizado um modelo de topicos, porém
uma palavra pode estar em mais do que um tépico, dependendo do seu contexto (Krestel,

Frankhauser, & Nejdl, 2009).

2.5.5. Algoritmo BERT

O BERT ¢ um modelo de lingua que permite obter representacdes semanticas para as
palavras de um texto tendo em conta o seu contexto de ocorréncia, podendo também ser
usada para gerar representagdes semanticas para documentos.

O algoritmo BERT, encontra-se dividido em duas etapas, o pré-treinamento, onde
¢ treinado com dados ndo etiquetados, € o ajuste fino, que consiste no a jungdo dos
parametros pré-treinados e uma etapa de treino com dados etiquetados das tarefas
downstream (Devlin, Chang, Lee, & Toutanova, 2019).

O algoritmo distingue-se uma vez que permite prever, com bons resultados, tokens
a partir do seu contexto. Este modelo ¢ pré-treinado pela equipa da Google e tem 110

milhdes de parametros.

2.6. Correlacio Linear

De forma a compreender os fenomenos observados e a relagdo entre diferentes
variaveis criou-se os coeficientes de correlacao.

Os coeficientes de correlagdo sdo métodos estatisticos que tém como objetivo medir
arelacdo entre diferentes variaveis, ou seja, como ¢ que uma variavel se comporta quando
outra estd variando, percebendo assim se existe uma relacdo de variabilidade.

Um dos coeficientes mais conhecidos, ¢ coeficiente de Pearson, ou correlacao

linear, onde apresenta a correlagdo entre variaveis, com um coeficiente entre -1 e 1.
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Quando o coeficiente se aproxima de 1, significa que existe uma correlacao forte entre a
variaveis ou também se pode afirmar que existe uma relagdo linear positiva, ou seja, se
uma varidvel aumentar a outra também ira aumentar. Caso coeficiente se aproxima de -1,
significa que existe uma correlagdo negativa ou inversa, as variaveis correlacionam-se,
mas quando uma varidvel aumenta a outra diminui. Quando o coeficiente se encontra
proximo do 0, significa que ndo existe uma relagdo entre as duas varidveis (Yule &

Kendall, 1950).
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Capitulo 3 — Metodologia

3.1. Desenho de Investigacio

A metodologia de investigacao descreve os processos de pensamento que serao
aplicados durante uma investigacao cientifica, ou seja, trata-se do meio de alcangar os
objetivos de investigacdo e se responder as questdes de investigacao.

Inicialmente, foi realizada uma revisdo da literatura, onde foram apresentados os
conceitos que serviram como base para a investigagao.

Este trabalho consiste na aplicagdo de um método que permite identificar, através
das técnicas de Text Mining, os diferentes aspetos mencionados pelos utilizadores que
influenciam a avaliacdo final da review. Utilizou-se como caso de estudo dois restaurantes
do chefe Jamie Oliver, tendo sido extraidos os dados da pagina da Zomato e Tripadivsor,
de forma aleatoria.

Os dados utilizados para a concecdo deste modelo foram apenas as reviews do caso
de estudo, de modo a compreender, se € possivel ter topicos relevantes com base apenas

nos dados dos restaurantes em analise.

3.2 Objetivos de Investigacao

A questdo de investigagdo deve ser relacionada com a problemadtica que vai ser
examinada e analisada. O sucesso de uma pesquisa depende de quao bem o investigador
define a sua questdo de investigagdo, de modo a afunilar o objetivo da investiga¢do
(Aslam, 2010).

Tendo em conta a citagdo anterior, a questao da investigagdo proposta para esta
investigacdo ¢ a seguinte: “Quais os fatores que mais influenciam o rating de um
restaurante a partir das reviews online?”

De modo a responder a questao anterior, os objetivos especificos estabelecidos sdo
0s seguintes:

e Estabelecer as dimensdes/categorias de analise das reviews;
o Identificar as principais categorias mencionadas nos reviews que servirao
de base para analise;

e Aplicar um modelo de Sentiment Analysis para categorias mencionadas
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o Modelo de Sentiment Analysis para categorias mencionadas, utilizando
ferramentas de text mining;
e Analisar os dados gerados;
o Analisar os dados gerados de modo a responder 4 questdo inicial e validar
as hipoteses definidas;

e (Criar uma matriz de desempenho.

3.3. Hipoteses de Investigaciao

O conhecimento ¢ formado através de fendmenos observados, factos
conhecidos e/ou fundamentados através de dados teodricos e cientificos. Quando
estamos a realizar um estudo, as hipoteses tém o beneficio de delimitar o estudo e
prever a resposta a questao de investigacao. Existem dois passos relacionados com as
hipéteses de um estudo, a sua defini¢do e o teste para comprovar se a hipotese ¢
verdadeira ou falsa.

Neste estudo foram definidas as seguintes hipdteses:

H1: Quanto mais positivo for o sentimento em relacdo a categoria relacionada

com comida, maior sera o rating da review

Uma vez que o caso de estudo se trata de um restaurante e o core business do
setor ¢ a confegdo de refeicdes, o principal objetivo do cliente sera sempre de desfrutar

de uma boa refeigao.

H2: A categoria relacionada com o ambiente e/ou decoracdo do restaurante sera

mais mencionada, assim que os trimestres vao aumentado

Com a crescente tendéncia da partilha nas redes sociais, dos locais que
frequentamos e dos produtos que consumidos, também aumentou a procura de locais
“Instagramaveis”, ou seja, locais que tém caracteristicas proprias e tornam o local

mais propenso de ser partilhado.

H3: A probabilidade de a categoria relacionada com os precos apresentados nos

menus ser mencionada depende do local do restaurante
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Ao analisar o ranking dos restaurantes Italianos por preco € possivel verificar
que o Restaurante em Londres ¢ o quarto mais barato, no total de 53 restaurantes na
zona de Soho, enquanto o restaurante em Portugal ¢ o 27° mais caro no total de mais

de 100 restaurante na zona da grande Lisboa.

H4: Quanto mais negativa for a experiéncia, maior sera o numero de caracteres

utilizados na review

Quando escrevemos uma review com um rating mais baixo devido a experiéncia
menos agradavel ou mesmo desagradavel, existe uma tendéncia em que esta seja mais

detalhada com os pormenores do que menos apreciamos, logo tera mais caracteres.
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Capitulo 4 — Analise e discussiao dos resultados

4.1. Apresentacio da Amostragem - Dimensao e Perfil

Para esta investigacao, foram recolhidos os comentdrios dos clientes acerca de dois
restaurantes Jamie’s Italian do site Zomato e Tripadvisor, sendo estes os dados que serdo
processados na aplica¢ao dos métodos de text mining.

Foram recolhidas 399 reviews, aleatoriamente, sobre o restaurante Jamie’s Italian
de Londres, onde 5% sdo provenientes da Zomato e 95% da Tripadvisor, no periodo
temporal de janeiro de 2015 até dezembro de 2019. Relativamente ao restaurante situado
em Lisboa, foram recolhidas 100 reviews, do periodo de fevereiro de 2018 até dezembro
2020. Nesta extragao apenas foram utilizados as reviews escritas em inglés.

O dataset ¢ constituido pelas 499 reviews, tem 3173 frases e 47413 palavras no
total, sendo a maior review constituida por 123 palavras e a menor com 1 palavra. Cada
review em média ¢ constituida por 6 frases e 94 palavras.

Ao analisar a amostra das reviews do restaurante em Portugal, foi possivel verificar
que a média ponderada do rating do restaurante ¢ de 3,8 pontos, onde a maioria das
reviews divide-se entre o rating 5 e o rating 4, representando 71% da amostragem. Ja na
amostra de Londres, a média ponderada do rating ¢ de 3 pontos, onde a maioria da

amostra divide-se entre 1 e 3, representando 57% da amostragem (Figuras 10 e 11).
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Foi analisada a distribui¢do do rating e do nimero de reviews publicadas, ao longo

do tempo, onde foi possivel verificar que o restaurante em Lisboa, teve o maior nimero

de reviews entre o terceiro trimestre do 2019 até ao primeiro trimestre de 2020 e o

restaurante de Londres teve o maior nimero de reviews entre o periodo do terceiro

trimestre de 2017 até ao primeiro trimestre de 2019 (Figuras 12 e 13).
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Quanto a classificagdo do rating ao longo do tempo, foi possivel validar que

existiram picos negativos e positivos em ambos os restaurantes. No restaurante de

Lisboa, existiu um pico de rating positivos no primeiro e quarto trimestre no ano de

2020, com um rating médio de 4,5, sendo o valor significativo no primeiro trimestre,

uma vez que foi a altura onde existiu uma maior percentagem de reviews. Também

no restaurante de Lisboa, existiu um pico de rating negativos do terceiro trimestre de

2018 e o primeiro trimestre de 2019, porém nao sao valores significados uma vez que

apenas representam 2% do total da amostra. No restaurante de Londres, existiu um

pico de rating positivos, no terceiro trimestre de 2015 e no quarto trimestre de 2019 e

um pico de rating negativos, no primeiro trimestre de 2016 e no quarto trimestre de

2017, porém o Unico trimestre que apresenta um valor relevante ¢ o de 2017 uma vez

que representa 17% da amostra (Figuras 14 e 15).
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4.2. Modelo de Investigaciao

A conceg¢ao do modelo de investigacdo encontra-se dividido em seis passos, de forma
a responder a questao inicial definida assim como validar as hipoteses definidas na sec¢ao

3.3.

1° Passo:

Comecgou-se por realizar o pré-processamento dos dados realizando a tokenizagao das
palavras, onde foram eliminadas posteriormente as pontuagdes e as stop-words, utilizando
a biblioteca NTLK, e converteu-se as palavras em minusculas. Utilizou-se o método POS
Tagging, eliminando todas as palavras que ndo tivessem a categoria gramatical de nome
ou adjetivo. Para além dos nomes também foram considerados o adjetivos, uma vez que
estes sdo importantes na etapa de andlise de sentimento. Por fim foi aplicada a
lemmatizagdo, convertendo para a entrada lexicografica cada palavra, tendo em conta o

contexto onde esta se encontra.

2° Passo:

O segundo passo consistiu em definir as categorias ou topicos que serdo analisadas
nas reviews, tendo em conta a tematica da Restauracdo. As categorias foram definidas
com base nos trabalhos de Gan e Yu (2015), que definiu como principais categorias

food’, ¢ service’, © price’ e © place, tendo como base as diretrizes do AAA restaurant
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Diamond Rating, uma empresa que certifica e premia restaurantes; o trabalho Gojali e
Khodra (2016), onde se definiu que as principais categorias eram ‘food’; ‘service’;

‘price’; ‘decor’; tabalho de Cuizon, Lopez e Jones (2018) identificaram como topicos

< 3

‘ambience’, ¢ cost’, ‘food’, ¢ hygiene’ e ‘ service’, que utilizou-se o método de POS
tagging e Bag-of-words para identificar cada categoria; trabalho de Luo e Xu (2019), que
utilizou o modelo LDA para identificar os topicos ‘food’, ‘experience’, ‘value’ e *
location’. Em resumo os topicos identificados foram ‘food’; ‘service’; ‘price’ ou ‘cost’;
‘place’; ‘decor’ ou ‘ ambience’; ¢ hygiene’ e ‘experience’.

Assim, utilizou-se o método POS Tagging, para identificar apenas as palavras que
tinham a categoria gramatical de nome, uma vez que os adjetivos descrevem o sentimento
dos clientes para cada tdpico e ndo qual o topico mencionado. Aplicou-se o modelo de
topicos LDA, de forma a validar os topicos relevantes para este trabalho, de acordo com

os topicos identificados nos trabalhos mencionados no paragrafo anterior.

3°Passo:

O terceiro passo tem como objetivo a identificacdo dos topicos definidos no passo
anterior em cada uma das reviews.

Foi utilizado a primeira parte do trabalho de Schwartz, Imai Kubala, Nguyen e
Makhoul (1997), que utilizaram um método ndo supervisionado, que consiste em contar
quantas palavras relacionadas com cada topico surgem no texto, classificando-se o topico
através do calculo da frequéncia relativa de todas as palavras para cada topico e escolhe-
se o topico com a maior frequéncia. De forma a aplicar este método foram utilizadas duas
bibliotecas, uma disponibilizada pela Google e outra pela Wikipedia, constituidas por 200

palavras mais semelhantes de cada topico (Figura 16).
['antipasta’, 'salads', 'shrimp’, 'guisada’, 'panini’, ...]
['costlier', 'market', 'der', 'consequence’, ‘gv’, ...]
['terrain', 'campus', 'parkway', 'occupy', 'peasley’, ...]
['tipper', 'greeter’, 'catering', 'official', 'constable’, ...]
['http', 'personal’, 'maternal’, 'qualifies’, 'uniquely’, ....]
['opulent’, 'scenery!, 'diverse', 'erik', 'mentally’, ...]

Figura 16 — Exemplos de palavras de cada biblioteca

Para aplicacdo deste método foram utilizados os dados pré-processados do primeiro

passo.
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4° Passo:

Apds a identificacdo destas categorias, foi aplicado o método de andlise de
sentimentos, utilizando um algoritmo pré-treinado, para definir o sentimento dos clientes
referentes a cada uma das categorias mencionadas.

Foi utilizado um método multifuncional: o método de Rolczynski (2020), que tem
como conceito chave de dividir das reviews em blocos e depois extrair de forma
automatica os aspetos mencionados assim como a sua polaridade. Este método tem como
base trés trabalhos realizados na competi¢do do SemEval de 2014 e onde dois destes
trabalhos tém como caso de estudo reviews de restaurantes, (Rietzler, Stabinger, Opitz,
& Engl, 2019), (Sun, Huang, & Qiu, 2019) e (Li, Bing, Zhang, & Lam, 2019), e que
consiste em dois passos: Aspect Term Extraction (ATE) e Aspect Polarity Classification
(APC) com base no modelo pré-treinado BERT. Os métodos utilizados tinham como
objetivo prever a polaridade exata de diferentes aspetos tendo em conta o contexto, em
vez de analisar a polaridade geral ao nivel da frase. Este método foi aplicado nas frases
originais das reviews, ou seja, sem o pré-processamento dos dados. Este método tem a
limita¢do de apenas processar 512 tokens de cada vez, por isso foi necessario, separar as
frases em 512 tokens, no caso das frases excederem este numero, de modo a garantir que
ndo se separava uma frase ao meio. Colocou-se também a condi¢do de antes dos 512
tokens, encontrar a pontuagdo mais proxima, considerou-se apenas o ponto final, ponto
de exclamacgao e ponto de interrogagdo, uma vez que se trata da pontuagdo que nos indica
o fim de uma frase. Colocou-se ainda a condi¢do de no caso de ndo encontrar nenhuma
pontuacdo nos 512 tokens, procurar o espaco mais proximo.

Este método devolve-nos trés casos de probabilidades: a probabilidade de o
sentimento ser negativo, neutro ou positivo, considerou-se que o sentimento representado
na frase era o que tivesse a maior probabilidade, convertendo-se o sentimento positivo ao

valor 1, o sentimento neutro o valor 0 e o sentimento negativo o valor de -1.

5° Passo:

Por fim, aplicou-se o método estatistico de correlagdo linear, para calcular a
correlagdo entre o rating da review e o sentimento associado a de cada categoria, de modo
a compreender a relevancia e impacto de cada categoria no rating final.

Para calcular a correlagdo utilizou-se o é coeficiente de Pearson, ou correlagao
linear, onde apresenta a correlacdo entre variaveis, com um coeficiente entre -1 e 1

(Equacao 1). Quando o coeficiente se aproxima de 1, significa que existe uma correlagao
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forte entre a varidveis ou também se pode afirmar que existe uma relagao linear positiva,
ou seja, se uma variavel aumentar a outra também ird aumentar. Caso o coeficiente se
aproxime de -1, significa que existe uma correlacdo negativa ou inversa: as variaveis
correlacionam-se, mas quando uma varidvel aumenta a outra diminui. Quando o
coeficiente se encontra proximo do 0, significa que ndo existe uma relagao entre as duas

variaveis.

> (=D, =)

i=]

Q
[l

Equacao 1- Coeficente de Pearson

Foi calculada a correlagdo entre o sentimento e rating; entre o rating € o nimero de
tokens; correlagdo entre o nimero de caracteres e as categorias € a correlagdo do

sentimento entre categorias.

6° Passo:

O ultimo passo consistiu em criar uma matriz de desempenho, de modo a agregar
os valores das correlagdes entre as categorias e o rating final e o sentimento de cada
categoria.

A matriz de desempenho foi criada tendo como base o trabalho de Ferreira e
Fernandes (2015), onde foi criada uma ferramenta de gestdo que avalia e compara a
importancia que ¢ dada a varios fatores pelos consumidores e a performance de uma
empresa. A matriz € constituida por quatro quadrantes e compara a satisfagao dos clientes
sobre um determinado topico com a importancia que o cliente da esse mesmo topico. Esta
analise permite através de uma representacao de coordenadas cartesianas identificar areas
onde uma empresa se deve focar, reduzir ou manter os seus esfor¢os e também onde existe
os maiores desvios entre o que € importante para o cliente e que ele estd a receber/sentir

(Figura 17).
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Figura 17 - Matriz de performance vs Importdncia

4.3. Aplicacio do modelo

4.3.1. Identificagdo de Topicos

Aplicou-se o modelo de topicos LDA de forma a validar os topicos relevantes para

este trabalho, de acordo com os topicos identificados nos trabalhos de Gan e Yu (2015),

de Gojali e Khodra (2016), de Cuizon, Lopez, & Jones (2018) e de Luo & Xu (2019),

sendo estes topicos: ‘food’; ‘service’; ‘price’ ou ‘cost’; ‘place’; ‘decor’ ou ‘ambience’;

‘hygiene’ e ‘experience’.

Comecgou-se por fazer o exercicio com sete topicos, onde ¢ possivel identificar

todos topicos, exceto ‘hygiene’ (Figura 18). De modo a aferir a qualidade do modelo

criado, usou-se um modelo de coeréncia de topicos. Utilizando os dados do restaurante

de Londres, obtendo uma coeréncia de 0,42 e os dados do restaurante de Lisboa, obteve-

se uma coeréncia de 0,54 (Roder, Both, & Hinneburg, 2015).
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Uma vez que se identificou apenas seis topicos, foi aplicado o modelo LDA, com

apenas seis topicos (Figura 19 e 20), obteve-se uma coeréncia de 0,55 com os dados do

restaurante de Lisboa e uma coeréncia de 0,41 nos dados do restaurante de Lisboa.

Através nos resultados obtidos, ¢ possivel identificar os seis topicos: ‘food’; ‘service’;

‘price’ ou ‘cost’; ‘place’; ‘decor’ ou ‘ambience’; e ‘experience’. Definiram-se assim as

seguintes categorias: ‘food’, ‘service’, ‘price’, ‘location’, ‘atmosphere’ (representando o

‘ambience’ e o ‘decor’) e ‘experience’.
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floor sauce
E price § bread
» pub & meal
vife show
location taste
time restaurant
chain dinner
0.00 001 002 003 004 005 0000 0005 0010 0015 0020 0025 0030 0035 0040
probability probability
Topico 3 Topico 4
experience table
husband order
pasta time
burger drink
E fry E wine
restaurant minute
vaiter menu
look arrive
party bit
dish dessert
0000 0005 0010 0015 0020 0025 0030 0035 0040 000 001 002 003 004 005 006
probability probability
Topico 5 Topico 6
food visit
service lunch
staff london
vaiter day
£ restaurant restaurant
8 portion 8 ice
quality server
time italian
atmosphere brownie
course kid
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 010 012 014 0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030 0.035
probability probability

Figura 20- LDA 6 Topicos - Londres

No terceiro passo o objetivo era identificacdo dos topicos definidos no passo anterior

em cada uma das reviews, para isso utilizou-se o método ndo supervisionado de Schwartz,

Imai, Kubala, Nguyen, & Makhoul (1997), que consiste em contar quantas palavras

relacionadas com cada topico surgem no texto, classificando-se o topico através do

calculo da frequéncia relativa de todas as palavras para cada topico e escolhe-se o topico

com a maior frequéncia (Figura 21).

Frase: we have 1

carbonara and 1 roast
tomato pasta carbonara:
roast:

tomato:

Frase “Limpa”: have
carbonara roast tomato
pasta

food
food

pasta: food

1 2 - Identificagdo de tdpicos:
have: service, experience
food

29 - Soma dos tépicos:
Service: 1
Experience: 1
Food: 4

392 - Tépico Final:
Food

Figura 21- Exemplo do Exercicio de identificagdo de Topicos
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Das 542 frases, do total das reviews do restaurante em Portugal, o modelo nao
conseguiu identificar automaticamente a categoria em 33. Foram analisadas manualmente
256 frases de modo avaliar o desempenho do método. Para avaliar este desempenho foi
calculada a taxa de acerto — a proporcao de itens corretamente classificados sobre o
numero de itens a classificar (Anténio, 2017).
Na biblioteca da Wikipédia, obteve-se uma taxa de acerto de 60%, ou seja, das 256
frases, em 151 a categoria tinha sido corretamente identificada; na biblioteca da Google
obteve-se uma taxa de acerto de 76% e utilizando as duas bibliotecas obteve-se uma taxa
de acerto de 77%. Apos esta validacdo foram realizadas melhorias ao método:
o foi acrescentada a palavra “desert” na biblioteca da comida, uma vez que era
comum o erro ortografico de escrever “dessert” (sobremesa em inglés) apenas
com um ‘s’;

o uma vez que se tratava da jun¢ao de duas bibliotecas existiam palavras repetidas,
o que fazia com que se contasse duas vezes em vez de apenas uma. As palavras
duplicadas foram eliminadas;

o Se o numero de palavras fosse igual para duas categorias e esse nimero for o

maior, a frase era duplicada e identificou-se ambas as categorias.

Apds as melhorias do método, selecionaram-se novamente aleatoriamente 256
frases e obteve-se uma taxa de acerto de 86%. O método identificou que 20% das frases
tinha mais do que uma categoria mencionada. Este método ndo conseguiu identificar a
categoria de forma automatica em 4% das frases das reviews de Londres e Lisboa, tendo
sido identificados posteriormente a mao para ter 100% dos dados recolhidos para as fases

seguintes.

4.3.2. Analise dos Resultados
Apos a aplicagao do modelo, realizou-se a analise dos resultados de modo a validar

as hipoteses definidas na sec¢do 3.3. Apesar de a formulagao do modelo ter sido realizada

com base em frases, para analisar os dados estes foram agrupados por categoria.
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A terceira parte da aplicagio do Categorias mencionadas - Lisboa

94.0%
modelo tinha como principal objetivo 86.0%

. . . . 80 1
identificar as  categorias  mais
68.0%

mencionadas. Verificou-se que a .. 61.0%

categoria mais mencionada no

N2 de Reviews

restaurante em Lisboa é a comida, “] 2000 o
sendo mencionada em 94% das 20

reviews, seguindo-se o servigo com
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. . Figura 22- Categorias mencionadas - Lisboa
a ‘atmosphere’ e a ‘location’ (Figura gu e8¢ €

22).

A semelhanca dos dados de Lisboa, Categorias mencionadas - Londres

95.0%

as categorias mais mencionadas no o 86.75%

restaurante de Londres foram ‘food’,  3°7 65.0%

. . 250 A
‘service’ e ‘experience’, enquanto 0s

200 A 45.75%  44.75%

menos mencionados foram a ‘atmophere’ e

N2 de Reviews

150 4

a ‘location” (Figura 23). Através desta | 25.0%
analise foi possivel verificar a hipdtese 3 : 50 1

(13 b b < b 2 0 T T T T T T
A probabilidade da categoria ‘price’ ser W o e et e
mencionada depende do local do Categoria

. Figura 23- Categorias mencionadas - Londres
restaurante”, onde se provou que esta era

verdadeira, uma vez que o pre¢o ¢ mencionado em 61% das reviews do restaurante de
Lisboa enquanto que no restaurante de Londres ¢ apenas mencionado em 46% das
reviews.

Apbs a anélise da percentagem de mengdes de cada categoria em geral, foi analisada
esta mesma métrica, nos diferentes trimestres do ano. Foi uma realizada uma analise
relativa, uma vez que o niimero de reviews ¢ diferente ao longo dos meses. Verificou-se
que ‘food’ ¢ uma categoria que se mantém constante ao longo do tempo, quer no
restaurante de Lisboa quer no de Londres e a categoria ‘atmosphere’ ¢ mais mencionada
a partir de 2019, em ambos os restaurantes a partir do primeiro trimestre de 2018,
comprovando-se a hipdtese 2. Através dos graficos apresentados na Figura 24 e 25,
também ¢ possivel verificar que no restaurante de Lisboa a partir do segundo trimestre do

ano 2020, as mengdes das categorias ‘service’, ‘location’ e ‘experience’ diminuiram,
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podendo tal justificar-se pelo facto de terem encerrados os restaurantes devido a
pandemia, passando os clientes apenas a consumir produtos do restaurante através de

plataformas como a Uber Eats.

Categorias mencionadas (trimestre) - Lisboa
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Figura 24- Distribuicdo temporal das categorias mencionadas - Lisboa

Categorias mencionadas (trimestre) - Londres
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—— experience

%

0
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Figura 25- Distribui¢do temporal das categorias mencionadas - Londres

A quarta parte da aplicagdo do modelo apresentado tinha como objetivo obter o
analise de sentimentos de cada categoria mencionada. Os resultados mostram que a
categoria com o sentimento mais positivo, no restaurante de Lisboa e no de Londres ¢

‘atmosphere’, com os valores 0,81 e 0,23, respetivamente, onde o sentimento
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predominante no restaurante de Lisboa ¢ o 1. O sentimento mais positivo no restaurante
de londres que se segue € na categoria ‘food’ com 0,12, e com 0,35 no restaurante de
Lisboa, verifica-se porém que o sentimento predominante em relagao a categoria ‘food’,
no restaurante de Lisboa ¢ mais positivo (Figura 30). O segundo sentimento mais positivo
para o restaurante de Lisboa, ¢ o servico, com 0,45 tendo um sentimento 0,05 no
restaurante de Londres. Para a categoria ‘location’, o sentimento de Lisboa foi de 0,15 e
no restaurante de Londres foi de 0,09. A categoria ‘experience’, tem um sentimento
praticamente neutro para ambos os restaurantes, porém verifica-se que o restaurante em
Portugal no inicio demonstrava um sentimento mais negativo e foi subindo ao longo do
tempo, enquanto no restaurante de Londres verifica-se o fendmeno contrario. Por fim a
categoria ‘price’, ¢ a que demonstra a maior diferenca entre ambos os restaurantes, sendo
que o sentimento em Lisboa ¢ praticamente neutro enquanto sentimento em Londres ¢
negativo. Contudo, no restaurante de Lisboa verifica-se que a partir do segundo trimestre
de 2020, a categoria foi mais mencionada mas o sentimento comegou a ser mais negativo
(andlise realizada com base nas Figuras 26, 27, 28, 29 e 30). Analisando de modo geral
verifica-se que sentimento em relacdo ao restaurante de Lisboa € mais positivo do que o

restaurante de Londres.

Sentimentos por categoria - Lishoa Sentimentos por categoria - Londres
0.81
0.75 0.75
0.5 1 045 05
2 032 03 )
5 5 0.23
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-
-] ] £
g 025 S 025 0.24
’ 0.5 1 @
' 05
9731 0.75
1.0 : : : : . : o
(006 V‘ce aUs)\‘\ N\ce e\‘\ce nere -1. T T T T T T
\oc FT e gmosP fo0d ce on ce ce e
o« oca eV enen <ph€
Categoria v ex? Amo
Categoria

Figura 26- Sentimento médio por categoria - Lisboa Figura 27- Sentimento médio por categoria - Londres
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A quinta fase da aplicagao do modelo apresentado tinha como objetivo verificar a
correlacdo entre o sentimento de cada categoria e o rating final. Para observacdo desta
correlagdo foi realizada a andlise em conjunto das reviews de Lisboa e Londres. Foi
calculado a correlagdo entre o sentimento e rating, entre o rating € o nimero de tokens e
a correlagdo do sentimento entre categorias.

Concluiu-se que todas as categorias tém uma correlagdo forte com o rating final,
destacando-se a categoria ‘food’ com uma correlacdo de 0,73. Foi também analisada a
correlagdo entre categoria € o nimero de caracteres e a correlagdo entre o rating € o
numero de caracteres, verificando-se que nao existe correlagao linear, logo a hipdtese 4:
“Quanto mais negativa for a experiéncia, maior serd o nimero de caracteres utilizados na
review” ndo foi comprovada. Por fim analisou-se a correlacao entre categorias, onde se
verificou que existe uma forte correlacao entre todas, excluindo a correlacao entre “price’
e a ‘location’. A correlagdo mais forte € a correlagdo entre a ‘experience’ € o ‘price’, com
uma correlagdo de 0,66 (Tabela 1).

CorrelagGes

pontuagdo | Nimero de food price location Service Experience | Atmosphere
tokens
pontuagio e -0,25 0,73 0, 54 0,49 0,68 0,67 0,55
Nimero de -0,25 S -0,26 -0,19 -0,15 -0,25 -0,22 -0,17
tokens
Food 0,73 026 | 0,57 0,47 0,59 0,61 0,59
price 0, 54 -0,19 0,57 e 0,37 0,6 0,66 0,53
location 0,49 -0,15 0,47 0,37 N 0,5 0,46 0,56
Service 0,68 -0,25 0,59 0,6 CESTE 0,6 0,54
Experience 0,67 -0,22 0,61 0,66 0,46 0,6 _ 0,52
Atmospher 0,55 0,17 0,59 0,53 0,56 0,54 052 0
e
Correlagdo entre niimero Correlagdo entre categoria Correlagao entre categoria Correlagdo entre categorias
de tokens e o rating e arating @ 0 niumero de tokens

Tabela I - Correlagoes

Por fim, foi realizada uma matriz de desempenho, de modo a agregar os valores das
correlacdes entre as categorias e o rating final e o sentimento de cada categoria. Esta
matriz tem como eixo do x o impacto da categoria, ou seja, a correlagdo entre o rating e
a categoria, € como eixo do y o sentimento médio para cada categoria (Figura 31). Esta

analise assume que existe uma relagdo linear entre a importancia e o desempenho.
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O quadrante de ‘Melhoria Urgente’ mostra os topicos que t€ém mais impacto no
rating final, mas onde o sentimento ¢ avaliado como negativo, para aumentar a satisfacdo
do cliente ¢ crucial a empresa concentra-se nesse atributo, € o caso da categoria ‘price’

no restaurante de Londres.

O quadrante ‘Manter’ ¢ referente aos topicos que tém um impacto grande no rating
final e onde o sentimento ¢ avaliado como positivo, representando assim os atributos que
o restaurante devem manter a vantagem competitiva. Podemos observar que ¢ onde se
encontram a maioria das categorias quer do restaurante de Lisboa quer do restaurante de
Londres, porém ¢ possivel verificar que existem trés categorias no restaurante de Londres,
‘service’, ‘food’ e ‘experience’, que se encontram ja proximos do quadrante ‘Melhoria

Urgente’.

O quadrante ‘Melhoria ndo critica’ representa os tdpicos considerados menos
relevantes e onde o sentimento ¢ negativo. Por norma ndo ¢ necessario focar-se nestes

atributos. Nao existe categorias neste quadrante.

O ultimo quadrante, o ‘Investimento em demasia’, apresenta os topicos onde o
sentimento ¢ positivo, mas onde o impacto no rating nao ¢ referido como importante,
significando assim que os recursos que estdo a ser investidos nestas categorias poderiam
ser melhor utilizados nos outros topicos, ¢ o caso da categoria ‘location’ em ambos 0s
restaurantes.

( ) - food’ Lisboa

[NVESTIMENTD EM DEMASIA | MANTER

| - food” Londres
P - ‘price’ Lishoa
| - ‘price’ Londres
%‘\ () - location’ Lisboa
o () - “location’ Londres
- ‘service’ Lisboa

- 'service’ Londres

- ‘experience’ Lisboa

000!

- ‘experience’ Londres

O—=mM=— — = m~ca
=
o
= 4

- ‘atmosphere’ Lisboa

- ‘atmosphere’ Londres

’ | M P ACTI !
Figura 31- Matriz de Desempenho
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Conclusdes e Recomendacoes

Capitulo 5 — Conclusoes e Recomendacgoes

5.1. Principais Conclusoes

Com o aumento significativo do uso das novas tecnologias, o comportamento dos
consumidores alterou-se, assistindo-se nos ultimos anos ao crescimento dos utilizadores
do e-commerce e a partilha das suas experiéncias em relagdo ao consumo e/ou utilizagdo
de produtos e servigos, levando ao surgimento de plataformas onde o principal intuito €
a partilha destas mesmo experiéncias Este comportamento verificou-se no mercado da
restauracdo, onde surgiram plataformas como a Zomato e a Tripadvisor. Com
surgimentos destas plataformas comecaram a surgir estudos na otica do cliente e como
estas plataformas tém beneficios para os clientes, porém também poderdo consistir em
Otimas ferramentas de trabalho para os restaurantes.

Deste modo, foi iniciada esta dissertagdo com a seguinte questdo inicial: “Quais os
fatores que mais influenciam o rating de um restaurante a partir das reviews online?”.
Este topico foi estudado através de um caso de estudo de dois restaurantes do chef Jamie
Oliver. De modo a responder a questdo definida, foram estabelecidos os seguintes
objetivos: estabelecer as dimensdes/categorias de analise das reviews, identificando as
principais categorias mencionadas nas reviews que serviram de base para analise; aplicar
um modelo de andlise de sentimentos para categorias mencionadas; analisar os dados
gerados de modo a responder 4 questao inicial e validar as hipoteses definidas e por fim
criar uma matriz de desempenho.

De forma a responder a questao inicial, comegou-se por realizar a revisdo literaria,
onde foram apresentados os conceitos que serviram como base para investigacdo. O
segundo passo desta investigacdo, foi aplicar um método que consistiu em permitir a
identificacdo das categorias mencionadas nas reviews e o sentimento que lhes estd
associado, através de metodologias de fext mining, utilizando a linguagem de
programag¢do Python, com base em dados em lingua inglesa da pagina da Zomato e
Tripadvisor, de forma aleatoria.

Foram recolhidos 399 reviews, aleatoriamente, do restaurante Jamie’s Italian de
Londres, no periodo temporal de janeiro de 2015 até dezembro de 2019, e 100 reviews,
do restaurante Jamie’s Italian situado em Lisboa, do periodo de fevereiro de 2018 até

dezembro 2020. No decorrer desta extracdo, foi possivel verificar que a média ponderada
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do rating do restaurante em Lisboa foi de 3,8 pontos, e do restaurante em Londres, ¢ de

3 pontos.

Este modelo dividiu-se em seis partes: primeiro realizou-se o pré-processamento
dos dados; segundo, identificou-se as categorias mencionadas, um dos objetivos
estabelecidos na sec¢do 3.2., através do modelo de topicos LDA, onde se identificaram
as seguintes categorias: 'food', 'price', 'service', 'location’, 'experience' e 'atmosphere’.
Seguiu-se a identificagdo das categorias mencionadas em cada review. Nesta parte do
modelo foi ainda possivel calcular o volume mengdes de cada categoria no total das
reviews ¢ a distribui¢do deste volume ao longo do tempo. Como quarto passo, foi
calculado o sentimento de cada categoria em cada frase das reviews, onde se obteve no
final do modelo uma taxa de acerto de 86%. Através deste passo, obteve-se o sentimento
para cada categoria em geral e como este evoluiu ao longo do tempo. Apds este passo
calculou-se a correlacao entre o rating da review e o sentimento de cada categoria, de
modo a compreender a relevancia e o impacto de cada categoria no rating final. Por fim
foi criada uma matriz de desempenho, tendo como eixo do x o impacto da categoria, ou
seja, a correlagdo entre o rating e a categoria, € como eixo do y o sentimento médio para

cada categoria.

Apds a aplicacdo do método, foi realizada a andlise dos resultados que levou as
seguintes conclusdes sobre as diferentes categorias. A primeira conclusdo ¢ que as
categorias mais mencionadas nas reviews, foram ‘food’ e ‘service’ e as menos
mencionadas foram ‘atmosphere’ e ‘location’.

Quanto a andlise de sentimento, o sentimento associado a cada categoria ¢ mais
positivo no restaurante de Lisboa do que o de Londres. A categoria ‘atmosphere’ ¢ a
categoria com o sentimento mais positivo em ambos os restaurantes, seguindo-se a
categoria ‘food’ e a categoria ‘service’. Relativamente a categoria ‘experience’, esta tem
um sentimento praticamente neutro para ambos os restaurantes, porém verifica-se que no
restaurante em Portugal no inicio demonstrava um sentimento mais negativo e foi subindo
ao longo do tempo, enquanto no restaurante de Londres verifica-se o fenomeno contrario.
Por fim, a categoria ‘price’ ¢ a que apresenta a maior diferenca entre ambos os
restaurantes, sendo que o sentimento em Lisboa ¢ neutro e o sentimento em Londres ¢
negativo.

Comparando os resultados obtidos entre o sentimento e percentagem de categorias

mencionadas, verificou-se que no restaurante de Lisboa a partir do segundo trimestre do
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ano 2020, as mengoes das categorias ‘service’, ¢ location’ e ‘experience’ diminuiram,
podendo tal justificar-se pelo facto de os restaurantes terem sido encerrados devido a
pandemia, passando os clientes apenas a consumir produtos do restaurantes através de
take away. Ligado ainda com este ponto estd o facto de a categoria ‘price’ ser mais
mencionada a partir do segundo trimestre de 2019 e o sentimento ter tido uma tendéncia
negativa, podendo concluir-se que uma vez que os clientes ndo estavam a usufruir do
espaco e do servigo, ndo tivessem dispostos a pagar o mesmo preco. Em suma, através
dos graficos, ¢ possivel concluir que o sentimento em cada uma das categorias ¢ mais
positivo no restaurante de Lisboa do que no de Londres, logo a satisfagdo geral dos
clientes € superior no restaurante de Lisboa do que em Londres. Esta conclusdo também
possivel de retirar da média ponderada do rating dos restaurantes, uma vez que o
restaurante de Lisboa tem uma média de 3,8 pontos enquanto o de Londres tem 3 pontos.

A quinta fase do método tinha como objetivo validar a correlagao entre o sentimento
de cada categoria e o rating final, podendo assim responder & questdo inicial, onde se
concluiu que todas as categorias tém uma correlacdo forte com o rating final, destacando-
se a categoria ‘food’ com uma correlacao de 0,73. Pode-se também analisar a correlagao
entre a categoria € o nimero de caracteres ¢ a correlacdo entre o rating € o nimero de
caracteres, onde se verificou que ndo existia correlacdo linear. Por fim analisou-se a
correlacdo entre categorias, onde se verificou que existe uma forte correlagao entre todas,
excluindo a correlagdo entre ‘price’ ¢ ‘location’. A correlagdo mais forte € a correlagao
entre ‘experience’ e ‘price’, com uma correlacao de 0,66.

No final da andlise dos resultados foi possivel comprovar-se trés das quatro
hipoteses definidas: provou-se a primeira hipotese, uma vez, que a maior correlagdo entre
o rating final e o sentimento, ¢ na categoria ‘food’. Provou-se também a hipdtese 2, uma
vez que ¢ verificado que a partir do ano 2018, existe um aumento das mengdes da
categoria ‘ambience’. Por fim também se verificou parcialmente a hipotese 3, “ a
probabilidade da categoria ‘price’ ser mencionada depende do local do restaurante”, diz-
se parcial uma vez que se verifica que a percentagem de mengdes € maior no restaurante
de Lisboa do que no restaurante de Londres, porém esta hipotese foi definida com a base
no ranking dos restaurantes relacionado com precos praticados comparando com os
restantes restaurantes da mesma localidade, onde se verifica que o restaurante em Portugal
se encontra no top de restaurantes mais caros enquanto o restaurante de Londres ndo,
porém se verificarmos o sentimento relativo a categoria ‘price’ ¢ mais negativo no

restaurante de Londres do que no restaurante de Lisboa.
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5.2. Contributos para a Comunidade Cientifica e Empresarial

Como ja foi referido, com o desenvolvimento da Internet, o comportamento dos
clientes também evoluiu, tornando possivel a partilha em plataformas online sobre
experiéncias no consumo de produtos e servigos. Um dos setores que foi “afetado” por
estas alteracdes foi a restauracdo, e atualmente grande parte da populacdo procura
restaurantes e opinides sobre os mesmos, antes de se deslocar para um determinado local.
Existem diversos estudos, sobre as alteracdes destes comportamentos € como este tipo de
plataformas contribuem na otica dos clientes, uma vez que o nivel de motivacdo do
consumidor para partilhar a sua experiéncia em plataformas de reviews tem vindo a
aumentar, porém este tipo de plataformas pode ser um 6timo contributo para a tomada de
decisdes dos restaurantes.

Tendo em conta esta problematica, esta dissertagdo contribui com a aplicagao de
um modelo que permite identificar o sentimento individual por categoria e identificar
como cada categoria impacta no rating final, ajudando assim a compreender a
performance do restaurante em cada categoria ao longo do tempo, validando os pontos a
serem melhorados, os que tém de manter, diminuir o investimento ou em que acao de

melhoria é urgente.

5.3. Limitacoes do Estudo

Uma das limitagdes que ocorreram na realizacdo deste trabalho ¢ a amostra de
reviews ser reduzida. Apesar da limitacdo, o foco ¢ num caso de estudo.

Outra limitacdo foi a separagdo das reviews em frases, podendo por vezes levar a
que se perdesse o contexto ou o verdadeiro sentimento.

A terceira limitacdo ¢ a taxa de acerto do método de identificagdo de topicos ser de
86%.

Em 4% do total de frases, o método ndo conseguiu identificar automaticamente a
categoria correspondente.

Por fim também existiu a limitagdo linguistica, uma vez que existem poucas
ferramentas de text mining e de métodos supervisionados em outros idiomas, sem ser o

inglés.
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54. Propostas de Investigacio Futura

Propde-se para futuras investigacdes, a aplicagdo deste modelo através da criagao
de uma app ou de um add-on para as aplicagdes Zomato e Tripadvisor, onde os resultados
demonstrados fossem gerados de forma automatica e em tempo real, acrescentando
pontos como o posicionamento do restaurante face a restaurantes com localizacio
proxima ou do mesmo tipo de cozinha.

De referir, que este modelo também podera ser aplicado noutros setores, como por
exemplo, hotelaria, compras online de livros ou tecnologia, definindo diferentes
categorias mencionadas dependo do contexto e do setor onde serd aplicado.

Em termos dos métodos utilizados poderdo ser utilizadas outras abordagens: nos
modelos de modelagdo de topicos podera ser utilizada a metodologia de clusters com base
em espacos vetoriais ou métodos de aprendizagem automadtica; na classificacdo de
topicos, poderdo ser utilizadas outras bibliotecas € no que toca a tltima fase do modelo,
quando se analisa o impacto de cada categoria, poderdo ser utilizados outros métodos
estatisticos, como o coeficiente de correlacdo, que calcula a relagdo de uma variavel

quantitativa com outra variavel nominal ou o modelo linear.

Também podera ser interessante combater as limitagcdes encontradas na aplicacio
deste modelo, como por exemplo, em vez de aplicar os métodos em frases, dividir as

reviews em opinion units ou aplicar o modelo em reviews de outros idiomas.
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