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“Inteligéncia é a capacidade de se adaptar a mudanga.’

(Stephen Hawking).



RESUMO

Com a disseminacdo da Internet e popularizacdo de tecnologias moveis, as relagdes entre
clientes e empresas sofreram transformacdes. Comentdrios em relagdo a empresas, produtos ou
servigos, antes restritos aos circulos de amizade, agora sdo compartilhados de forma constante
e prolifica em redes sociais e sites especializados em receber opinides de clientes em relacdo as
suas experiéncias. Este fenomeno proporciona oportunidades para descoberta de conhecimento
a partir destas opinides, mas também desafios, considerando-se que, dada sua natureza e forma,
as opinides dos clientes consistem em dados ndo estruturados, que por sua vez demandam
tratamentos especificos. Esta pesquisa tem por objetivo apresentar um framework para
mineracao de opinides visando a descoberta de conhecimento do cliente em relagdo as suas
experiéncias em empresas (restaurantes), com base em dados ndo estruturados extraidos de
redes sociais, aplicével a realidade de pequenas e médias empresas. A rede social abordada
nesta pesquisa foi o TripAdvisor, de onde foram extraidos dados de quatro empresas
(restaurantes) por meio da técnica de web scraping. Os dados da primeira empresa foram usados
para desenvolver e refinar o framework, que por sua vez, foi aplicado aos dados das demais.
Estes dados foram submetidos a técnicas de mineragao de textos como Analise de Sentimentos
e Modelagem de Topicos por meio da abordagem tidy data tais quais, tokenizagao,
normalizagdo, remog¢ao de stop words, remocao de caracteres especiais € numeros, criacao de
bi-gramas, calculo de pesos dos termos, comparacdes e contagens. Como principais resultados,
destaca-se a geragdo de sumarizagdes e visualizagdes graficas que contribuiram para evidenciar
conhecimento acerca das relagdes entre diversas expressdes € termos que ndo eram Obvias.
Estas, por sua vez, foram descobertas a partir das analises efetuadas, que permitiram encontrar
relagdes latentes entre termos citados por diferentes clientes. A Anélise de Sentimentos aliada
a Modelagem de topicos revelou que os aspectos mais abordados pelos clientes se referem a
comida, ao lugar e o atendimento, variando em intensidade e polaridade. A contribuigao pratica
deste trabalho reside na aplica¢ao da Mineragao de Textos para revelar padrdes e possibilitar a
descoberta de conhecimento a partir das opinides de clientes extraidas de redes sociais. O
framework empregado provou-se util como ferramenta para compreender melhor o cliente, suas
expectativas e até mesmo suas frustragdes, gerando assim conhecimento acerca dos clientes
para beneficio da empresa.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados. Mineragdo de Textos. Mineragdao de Opinides.
Conhecimento do Cliente. Redes Sociais.



ABSTRACT

With the spread of the Internet and popularization of mobile technologies, relations between
customers and businesses have been transformed. Comments about the company, products or
services, previously restricted to circles of friendship, now are shared consistently and
prolifically on social networks and websites specializing in receiving opinions from customers
regarding their experiences. This phenomenon provides opportunities for knowledge discovery
from these opinions, but also challenges, considering that, given their nature and form, customer
reviews consist of unstructured data, which in turn require specific treatments. This research
aims to present a opinion mining framework for customer knowledge discovery in relation to
their experiences in restaurants, based on unstructured data extracted from social networks,
applicable to the reality of Small and Medium Enterprises. The social network chosen for the
development of this research was TripAdvisor, from which data were extracted from four
restaurants through the technique of web scraping. The data of the first company were used to
develop and refine the framework, which in turn, was applied to the data of the other companies.
The data were processed through a series of text mining techniques, including Sentiment
Analysis and Topic Modeling using the tidy data approach, such as tokenization, normalization,
removal of stop words, removal of special characters and numbers, creation of bi-grams,
calculation of relevance of terms, comparisons and counts. As main results, we highlight the
generation of summaries and graphic visualizations that contributed to evidence knowledge
about the relations between several expressions and terms that were not obvious. These, in turn,
were discovered from the analysis made, which allowed finding latent relationships between
terms cited by different customers. The Sentiment Analysis allied to the Topic Modeling
revealed that the aspects most addressed by the clients refer to the food, the place, and the
service, varying in intensity and polarity. The practical contribution of this work lies in the
application of Text Mining to reveal patterns and enable the discovery of knowledge from the
opinions of customers extracted from social networks. The framework proposed and applied in
this research proved useful as a tool to better understand the client, his expectations, and even
his frustrations, thus generating knowledge about the clients for the benefit of the company.

Keywords: Data Mining. Text Mining. Opinion Mining. Customer Knowledge. Social
Networks.
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1 INTRODUCAO

No atual ambiente competitivo no qual as empresas estao inseridas, a promog¢ao da
interagdo entre os recursos € conhecimentos da empresa ¢ vital para o seu sucesso. Nao ha meio
de comunicacdo mais rapido ou interativo que a internet (KAPLAN; HAENLEIN, 2010;
KIETZMANN et al., 2011). Os clientes podem entrar em contato com as empresas € outros
clientes por meio de redes sociais de forma mais interativa do que nunca, permitindo assim as
empresas aprofundarem suas relacdes com os clientes. Dessa forma, conteudos e experiéncias
gerados pelo cliente t€m dominado as implementagdes da comunicacdo corporativa com o
cliente em redes sociais (KIETZMANN et al., 2011).

Baixo custo, personalizagao e facilidade de criagdo de conteudos focada em
mensagens através de midias sociais apresentam-se como vantagens relevantes sobre os canais
de comunicacao tradicionais (HOFFMAN; FODOR, 2010). Tal contexto torna o uso das midias
sociais nao apenas relevante, mas um fator estratégico para as empresas, independentemente de
seu tamanho ou segmento de atuacdo. Entretanto, utilizar as midias sociais ndo ¢ uma tarefa
facil e pode exigir novas formas de pensar por parte das empresas (KAPLAN; HAENLEIN,
2010).

Essas caracteristicas do atual ambiente de negdcios tornam as midias sociais um
meio particularmente proveitoso para Pequenas e Médias Empresas (PMEs), segmento
conhecido tanto por suas limitagcdes de recursos, dado que este tipo de negdcio muitas vezes
ndo possui gerenciamento de suas areas de negdcios e ndo investem em ferramentas
administrativas ou de relacionamento com seus clientes, quanto por seu potencial (LIN, 2014).

No Brasil, as PMEs respondem por 27% do PIB nacional, 52% dos empregos com
carteira assinada e 40% dos salarios pagos, segundo dados do SEBRAE - Servi¢o Brasileiro de
Apoio as Micro e Pequenas Empresas (SEBRAE, 2014). Tal participagao ¢ relevante e justifica
a preocupagao com o desempenho e potencial evolugao das empresas inseridas neste segmento
em especial, bem como de seu principal ativo: o cliente.

Considerando-se a importancia do cliente para as PMEs, o conhecimento dele
proveniente ¢ de extrema relevancia, tendo em vista que numa economia cada vez mais baseada
no conhecimento, os clientes estdo mais capacitados, mais conectados e mais informados, como
consequéncia natural dos avangos tecnologicos e do acesso generalizado a internet e outros

meios de comunicacdo (PRAHALAD; RAMASWAMY, 2004).
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Em funcdo do contexto apresentado, o conhecimento do cliente tem despertado o
interesse de pesquisadores enquanto disciplina e, além disso, como fonte estratégica
fundamental para o sucesso de qualquer empresa (ROWLEY, 2002; CAMPBELL, 2003;
ROLLINS; HALINEN, 2005). Isto se da seja com o intuito de proporcionar inovagao, facilitar
a abertura de novos mercados e oportunidades de negdcios ou suportar o gerenciamento de
longo prazo com os clientes (DARROCH; MCNAUGHTON, 2003).

Entretanto, o conhecimento, como importante recurso para as empresas
contemporaneas, advém muitas vezes de dados e informagdes que precisam ser processados a
fim de assumir novas configuracdes que transmitam significado, contribuindo assim, para a
tomada de decisOes na empresa.

Com a evolugdo tecnoldgica marcada pela conectividade e popularizacao de
dispositivos moveis e, sobretudo, pela penetracdo cada vez maior da Internet em todas as esferas
da sociedade moderna, constata-se um aumento cada vez mais expressivo do volume de dados.
Tal elevagdo no volume mencionado provém, predominantemente de dados nao estruturados,
tais como imagens, videos e, principalmente, textos publicados em redes sociais (SILVA;
PERES; BOSCARIOLI, 2017).

Torna-se necessario, portanto, desenvolver técnicas € métodos que possibilitem
extrair conhecimento destes dados, tarefa esta que, dada sua complexidade, motivou o
surgimento de diferentes métodos e técnicas para realizagdo de mineracdo de dados
provenientes da complexa teia de repositorios das redes sociais.

Esta pesquisa apresenta um framework para mineracao de opinides que possa ser
aplicado na descoberta de conhecimento do cliente em relacdo as suas experiéncias, com base
em dados ndo estruturados extraidos de redes sociais, e que seja aplicavel a realidade de
pequenas e médias empresas.

O intuito do framework proposto ¢ apresentar uma forma eficiente, rapida e
econdmica para extrair, pré-processar € minerar dados, apresentando os resultados da
descoberta de conhecimento a partir da utilizagdo de técnicas como a Analise de Sentimentos e
Modelagem de Topicos por meio de diferentes formas de visualizagdes. Dados provenientes de
redes sociais de quatro empresas (restaurantes) foram extraidos e usados nesta pesquisa. Os
dados de uma delas (a de menor quantidade de opinides) foram usados para a construgdo e
refinamento do framework. Em seguida, o framework elaborado foi aplicado aos dados das
demais empresas como forma de demonstrar sua viabilidade como método e ferramental

empregados, além de sua eficiéncia em termos praticos para as PMEs.
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A principal contribuicdo que se pretende com esta pesquisa é a aplicacdo de uma
forma simples e eficiente de extrair, tratar e apresentar o conhecimento proveniente do cliente
em relagdo as suas experiéncias, tendo como base dados extraidos de redes sociais de empresas,

considerando sua aplicagdo a realidade de PMEs.

1.1 Motivacao

No Brasil, assim como em muitos outros paises, a maioria das empresas ¢ de
pequeno e médio porte, sendo que o papel destas na economia do pais ¢ extremamente
impactante para o crescimento econdémico, emprego e geragao de riquezas (LIN, 2014).

O universo de empresas que se enquadram no perfil de Pequenas e Médias
Empresas (PME) no Brasil ¢ de aproximadamente 8,9 milhdes (SEBRAE, 2014). H4 varias
classificagdoes para definir Pequenas e Médias Empresas. O principal critério que paises da
OCDE - Organizagao para a Cooperacdo e Desenvolvimento Econdomico (2004) aplicam ¢é o
numero de empregados. No Quadro 1 apresenta-se o indicador mais utilizado no Brasil, por sua

vez baseado na classificacdo do SEBRAE (2014), e utilizado como critério neste estudo.

Quadro 1 — Classificacdo de empresas segundo 0 SEBRAE

Classificaciao Industria Comércio e Servico

Microempresa Até 19 empregados Até nove empregados
Pequena De 20 a 99 empregados De 10 a 49 empregados
Média De 100 a 499 empregados De 50 a 99 empregados
Grande Mais de 500 empregados Mais de 100 empregados

Fonte: Elaborado pelo autor

No estado de Sao Paulo existem 1.118.986 pequenos negdcios empresariais de
servigos, o que representa 41% do total de pequenos negocios do Estado (SEBRAE-SP, 2017).
Por segmentos de atividade, destacam-se restaurantes e outros estabelecimentos de servigos de
alimentagdo e bebidas (13,9% dos pequenos negocios de servigos), cabeleireiros e outras
atividades de tratamento de beleza (13,1%) e transporte rodovidrio de carga (6,8%) (SEBRAE-
SP, 2017).

Entretanto, apesar de sua importancia, muitas destas empresas tendem a certo grau
de informalidade (NUNES et al., 2006) e possuem baixo aprego as praticas de gestdo da

informagdo e¢ do conhecimento em fung¢do da caréncia de recursos, muitas vezes até
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desconhecendo seus beneficios. Isto se deve, sobretudo, a algumas caracteristicas comuns neste
tipo de empresa. Nas PMEs, muitas vezes o proprietario do negdcio e poucos funcionarios
desempenham vérias atribuigdes estratégicas, tais como vendas e atendimento. Isto significa
que a falta ou a saida de qualquer um desses profissionais pode implicar numa grande perda ou
até mesmo o fim da empresa (DURST; WILHELM, 2013).

Outra questdao importante volta-se ao fato de que, normalmente, as pequenas e
médias empresas ndo possuem recursos para investir em terra, trabalho e capital (DESOUZA;
AWAZU, 2006). Em fungao disso, elas sdo for¢adas a realizar mais com menos recursos. Nesse
contexto, a utilizagdo sistemdtica do conhecimento das pessoas envolvidas no negocio e,
sobretudo, de entidades externas, tais como os clientes, pode ser uma alternativa interessante
para obten¢do de vantagem competitiva. Isto porque, conforme apregoam Nonaka e Takeuchi
(2009), o conhecimento se multiplica quando ¢ compartilhado, ao contrario do que acontece
com terra, capital e trabalho.

Em complemento ao conhecimento como importante recurso, as tecnologias da
Web 2.0, sobretudo as redes sociais, proporcionam formas dinamicas de interagao entre pessoas
e negocios (O’REILLY, 2005). A importancia e o impacto que estas tecnologias exercem sobre
pequenos e médios negocios vai muito além da simples presenca online e da facilidade de
comunicac¢do com seus clientes (SCHIVINSKI; DABROWSKI, 2016).

Ou seja, as redes sociais fornecem recursos especificos para explorar a
interatividade empresa-cliente a partir de uma perspectiva baseada na percep¢ao mutua destes
elementos. Em primeiro lugar, as redes sociais incorporam recursos de midia de massa
tradicional e comunicagao interpessoal em uma tnica plataforma (BOYD, 2008; MARWICK;
BOYD, 2011; VITAK, 2012). Assim, empresas e consumidores podem se comunicar de forma
transparente entre si por meio de redes sociais. Em segundo lugar, a visibilidade ¢ alta porque
as redes sociais permitem que as entidades de massa (empresas) e os individuos (consumidores)
tornem seus conteudos observaveis para uma ampla audiéncia (BOYD, 2010; TREEM;
LEONARDI, 2012; MARWICK, 2015).

Além disso, estudos indicam que ha forte relacdo entre a presenca social das
empresas percebida pelos clientes, a confianga na marca e a lealdade destes em relagdo a estas
empresas, impactando diretamente em fatores tais como o engajamento ¢ lealdade destes
clientes em relagdo as marcas (HOLLEBEEK, 2011; ENGINKAYA; YILMAZ, 2014;
HOLLEBEEK; GLYNN; BRODIE, 2014; PONGPAEW; SPEECE; TIANGSOONGNERN,
2017).
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Além da grande visibilidade e possibilidade de atingir um contingente enorme de
clientes em potencial, um fator determinante para o uso de redes sociais por parte de pequenas
e médias empresas € o bindmio ‘custo x impacto’. Assim, as empresas sao particularmente
atraidas pelo baixo custo, quantidade crescente de assinantes e forte interatividade do marketing
aplicado em redes sociais, adotando-se para tanto, as midias sociais em seu composto de
comunicagdo para com o cliente (MICHAELIDOU; SIAMAGKA; CHRISTODOULIDES,
2011; SMITS; MOGOS, 2014; ZEMBIK, 2014).

No entanto, a mera presenga de uma empresa em midias sociais ndo garante
interagdes vantajosas entre empresa e consumidores (VENDEMIA, 2017). E necessario que a
empresa que adota estas tecnologias esteja de fato preparada para lidar com os clientes por meio
de redes sociais.

As redes sociais configuram-se no canal ideal para manter relagdes proveitosas,
tanto para clientes, quanto para empresas dado que, conforme afirmam Bhattacharya e Sem
(2003), interacdes bem sucedidas entre empresa e consumidor promovem a fidelidade do
cliente, a vontade de experimentar novas ofertas da empresa ¢ a resisténcia a informacao
negativa sobre a empresa.

Face ao contexto exposto, esta pesquisa busca contribuir para o avango da tematica

de gestao do conhecimento do cliente oriunda da mineragdo de textos em redes sociais.

1.2 Problema de Pesquisa

Baseado no contexto apresentado até entdo, apresenta-se a seguinte questdo de
pesquisa que norteard esta dissertagdo: Como um framework para mineracio de opinides
pode ser aplicado para a descoberta de conhecimento do cliente em relagdo as suas
experiéncias em restaurantes, com base em dados extraidos de redes sociais e que seja

aplicavel a realidade de pequenas e médias empresas?

1.3 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa ¢ apresentar um framework para mineragcao de

opinides para descoberta de conhecimento do cliente referente as suas experiéncias em
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restaurantes oriundas de redes sociais, que seja aplicavel a realidade de pequenas e médias
empresas.
Com o intuito de atingir o propdsito estabelecido pela pesquisa, define-se a seguir
0s seguintes objetivos especificos:
e Selecionar a rede social que melhor atende o dominio estudado;
e Realizar a extracao dos dados da rede social escolhida;
e Converter os dados extraidos para os formatos apropriados a analise,
considerando-se cada processo sugerido no framework;
e Aplicar Analise de Sentimentos ¢ Modelagem de Topicos para a exposicao de
conhecimentos provenientes dos clientes;
e (Gerar visualizagdes a partir da massa de dados processada por meio do
framework elaborado;
e Analisar os resultados gerados pelo framework estabelecido, com vistas a
evidenciar o conhecimento do cliente a partir da minera¢do de dados da rede

social selecionada.

1.4 Justificativa da pesquisa

A importancia de considerar o envolvimento do cliente para o desenvolvimento do
negocio ¢ indiscutivel as empresas de sucesso (DESOUZA; AWAZU, 2005). Cada vez mais
nota-se o esfor¢o destas na busca por estratégias que objetivam ndo somente desenvolver e
ampliar relacionamentos com seus clientes, mas também utilizar suas ideias afim de melhorar
produtos e servigos (CHUA; BANERJEE, 2013).

A contribuicdo dos clientes pode ser evidenciada por meio de varios aspectos que
afetam diretamente a performance das empresas (KUMAR et al., 2010). Afinal, atualmente os
produtos e servigos fornecidos pelas empresas estdo cada vez mais similares, sendo que a
preferéncia de um cliente por uma ou outra marca se da por pequenos detalhes (DAVENPORT;
HARRIS, 2007). Assim, o conhecimento acerca do cliente pode viabilizar diferenciais em
produtos e servicos, fazendo com que a empresa possa entregar um conjunto de valor mais
apropriado aos diferentes perfis de cliente.

Os detalhes que regem estas escolhas sdo, na maior parte das vezes, subjetivos e,

portanto, parte do arcabougo de conhecimento tacito que o cliente detém (BLACKWELL;
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MINIARD; ENGEL, 2006). Alcangar o conhecimento tacito dos clientes é benéfico e essencial
(NONAKA, 2006), sobretudo como forma de garantir a sobrevivéncia das pequenas e médias
empresas, dado que este tipo de organizagdo costuma nao ter o mesmo nivel de reservas para
investimento em terra, trabalho e capital que as grandes empresas dispdem (DESOUZA;
AWAZU, 2005).

A literatura sobre a gestdo do conhecimento do cliente (CKM — Customer
Knowledge Management) também evidencia a importancia do conhecimento proveniente dos
clientes como forma de melhorar o relacionamento das organiza¢des com seus consumidores
(SALOMANN et al., 2005), além de enfatizar a relevancia das interagcdes com o consumidor
como fonte vital de conhecimento para a empresa (GARCIA-MURILLO; ANNABI, 2002;
GEBERT et al., 2003).

Segundo Garcia-Murillo e Annabi (2002), a gestdo eficiente do conhecimento
oriunda dos clientes pode configurar-se numa fonte de vantagem competitiva, a0 mesmo tempo
em que tal interacdo ajuda as empresas a entenderem melhor seus clientes, proporcionando
assim com que estas aprendam o que eles querem.

Sendo assim, a fim de obter vantagem competitiva e proporcionar valor adequado
a ser entregue ao cliente, € importante que as empresas sejam capazes de alavancar seus ativos
de conhecimento relacionados ao cliente, ativos estes que se constituem do conhecimento sobre
e proveniente de seus clientes (DESOUZA; AWAZU, 2005). Como consequéncia direta deste
processo, a distancia entre a empresa e seu do cliente € estreitada, possibilitando a organizagao
fornecer e desenvolver produtos e servigos que agreguem valor e que sejam orientados aos seus
clientes JAYACHANDRAN et al., 2005).

Neste contexto, as ferramentas da Web 2.0 cumprem um papel crucial, uma vez que
as empresas passaram a depender cada vez mais das midias sociais para interagir com seus
clientes (CHOUDHURY; HARRIGAN, 2014). As midias sociais sdo definidas como um grupo
de aplicativos baseados na Internet, que se fundamentam nas bases ideologicas e tecnoldgicas
da Web 2.0 e que permitem a criagdo e troca de contetido gerado pelo usuario (KAPLAN;
HAENLEIN, 2010).

Assim, as tecnologias da Web 2.0, sobretudo as redes sociais, proporcionam formas
dinamicas de interagdo entre pessoas e negocios (O’REILLY, 2005), ocasionando a melhoria
da troca de informacdes entre a empresa e seus clientes, além de configurarem-se numa fonte
de informagdes relevantes para as empresas (LEVY, 2009).

As redes sociais proporcionam as empresas a possibilidade de comunicagao a custos

irrisorios ¢ de forma segmentada, criando assim, cada vez mais adeptos das corporacdes
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(BLANCHARD, 2011; STELZNER, 2016). Outro aspecto fundamental das redes sociais para
as organizagOes atuais reside em uma de suas principais caracteristicas: o feedback quase
instantaneo por parte dos clientes (BLANCHARD, 2011).

Embora a quantidade de opinides disponivel em redes sociais aumente a cada dia,
a tarefa de analisar estes dados ndo € banal e, considerando a quantidade de informagdes a serem
analisadas, ndo se trata de uma tarefa que possa ser desenvolvida de forma manual pelas
empresas. Assim, a oportunidade (e ao mesmo tempo desafio) que se apresenta € a de conciliar
a mineracao de textos com o objetivo de revelar conhecimento a partir das opinides dos usudrios
de rede sociais, sobretudo opinides relacionadas as suas experiéncias com restaurantes, dominio
escolhido para o desenvolvimento desta pesquisa de dissertagao.

Dados existem em diversos formatos, de formas mais ou menos estruturadas, € nem
sempre com caracteristicas bem definidas, organizadas ou sequer disponibilizados em tabelas
ou bancos de dados (BAARS; KEMPER, 2008). Na verdade, estima-se que a imensa maioria
dos dados disponiveis atualmente sejam nao-estruturados (FELDMAN; SANGER, 2007). Em
2020, existirdo no mundo 50 vezes mais dados do que existiam em 2010, 70% a 80% destes
constituindo-se de dados nao-estruturados (HOLZINGER et al., 2013), tais como textos.
Devido ao volume e a variedade de dados ndo-estruturados, faz-se necessario desenvolver
pesquisas que permitam avangar o conhecimento nessa area de investigagao.

Conforme exposto, considerando-se a importancia que as opinides de clientes
exercem sobre os negocios, bem como a ampla disponibilidade que as redes sociais oferecem
no sentido de acesso direto as empresas, esta pesquisa propde uma forma de extrair, processar
e visualizar conhecimento a partir de opinides de clientes provenientes de redes sociais por
meio do emprego de técnicas de mineracdo de textos, andlise de sentimentos e modelagem de

topicos.

1.5 Delimitagdes da pesquisa

Para tornar esta pesquisa viavel, algumas consideragdes e, principalmente, algumas
suposi¢des foram determinadas. Uma suposic¢do € qualquer ideia concebida que o pesquisador
acredite ser verdade (GORDON; PATTERSON, 2013).

Assim sendo, inicia-se a delimitacdo do escopo desta pesquisa considerando um

dos principais conceitos encontrados na literatura que versa sobre o Conhecimento do Cliente.
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Hé uma clara distingdo em relacdo ao conhecimento sobre o cliente, conhecimento para o
cliente e conhecimento do cliente (GEBERT et al., 2003). Esta pesquisa visa apresentar uma
solucdo para extrair conhecimento do cliente, mas também considera que haja contribui¢ao em
relacdo ao conhecimento sobre o cliente, muito embora este segundo possa ser considerado
mais um efeito colateral do que um objetivo em si. Portanto, ¢ importante frisar que esta
pesquisa ndo se propde a contribuir em relagdo ao conhecimento para o cliente, dado que este
conhecimento se encontra fora do escopo deste trabalho e dominio do pesquisador.

Outra delimitagdo diz respeito ao uso de dois termos que ocorrerdo
corriqueiramente neste trabalho: consumidor e cliente. Considerando que imensa maioria da
literatura sobre o Conhecimento do Cliente ¢ publicada em inglés e citada neste trabalho por
meio de tradugdes e interpretacdes dadas pelo pesquisador, convém reforcar que ambos os
termos ndo carregam em si nenhuma distingdo. Muita embora o pesquisador tenha plena ciéncia
do fato de que “a tradugdo de qualquer trabalho pode levar a uma perda de significado” (VAN
NES et al., 2010), a literatura que fundamenta este trabalho nao possui nenhuma defini¢des que
seja capaz de distinguir ‘client’ (cliente) e ‘customer’ (consumidor), inclusive empregando
ambos os termos de forma intercambiavel. Portanto, esta pesquisa toma como pressuposto que
ambos os termos significam a mesma coisa.

Ainda em relacdo a adogdo de expressdes proveniente do idioma inglés, esta
pesquisa adota de forma frequente os termos Redes Sociais (Social Network) e Midias Sociais
(Social Media). Muito embora os termos Midia e Rede signifiquem, em si, coisas muito
distintas, ambos sdo aplicados na literatura com o mesmo intuito: referir-se as formas de
comunicagao eletronica (como sites de redes sociais e micro blogs) baseados em tecnologias da
Web 2.0, através dos quais os usuarios criam comunidades on-line para compartilhar
informagdes, ideias, mensagens pessoais, opinides e outros conteudos, como fotos e videos
(KIETZMANN et al., 2011; LEONARDI, 2015). Portanto, assume-se, para os fins desta
pesquisa, que os termos Redes Sociais e Midias Sociais partilham do mesmo significado.

Outra defini¢do importante refere-se ao emprego dos termos Mineragao de Dados,
Mineragdo de Textos e Mineragdo de Opinides. As defini¢des para cada um sdo claras na
literatura que aborda cada uma das areas.

Até recentemente, os especialistas de TI no mundo dos dados empresariais
concentraram-se na "mineragdo de dados", que pode ser definida como a descoberta de
conhecimento a partir de dados estruturados (dados contidos em bancos de dados estruturados
ou data warehouses) (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Atualmente, a

maioria dos dados comerciais disponiveis consiste em dados ndo estruturadas ou



25

semiestruturadas (FELDMAN; SANGER, 2007). Muito embora também possam conter
numeros, datas e fatos em campos estruturados, a informagdo ndo estruturada consistem, em
sua grande maioria, em textos (artigos, contetidos textuais de site, postagens em blogs,
conteudos de midias sociais, etc.). A presenga de dados ndo estruturadas torna mais dificil
realizar efetivamente atividades de gestdo de conhecimento usando ferramentas tradicionais de
inteligéncia de negocios.

Neste ponto reside a diferencga crucial entre as areas de Mineracao de Dados e
Mineracdo de Textos, dado que a primeira ¢ voltada ao tratamento de dados estruturados e a
segunda, dedica-se essencialmente a dados ndo estruturados, dentro os quais situam-se os
conteudos gerados por usudrios de redes sociais, caso abordado nesta pesquisa, € que nos
conduz a proxima defini¢do: Minerac¢ao de Opinides.

A area de Mineracao de Opinides, também conhecida como Analise de Sentimento
ou Analise de Subjetividade (LIU, 2012; PANG; LEE, 2008) ¢ uma disciplina que abrange
pesquisas em areas como mineracdo de dados, linguistica computacional, recuperagao de
informacdes, inteligéncia artificial, entre outras. A Mineragao de Opinides ¢ definida em (LIU,
2010) como qualquer estudo que intencione desenvolver solu¢cdes computacionais para o
tratamento de opinides, avaliagdes, impressdes, sentimentos, afeicdes, visdes, emogdes €
subjetividade, expressos em forma de conteudo textual.

Para fins de delimitacdo e esclarecimento, esta pesquisa debruga-se sobre o
problema de revelar conhecimento a partir de opinides de clientes extraidas de uma rede social,
opinides estas constituidas de textos, ou seja, dados nao estruturados, por meio do emprego de
técnicas de Mineragdao de Textos, area que se utiliza de principios e ferramentas oriundas da
Mineracdo de Dados. Para os fins desta pesquisa, muito embora haja certa tangéncia entre os
termos, cada um possui um significado proprio e esta pesquisa ndo ignora tais defini¢des.

Por fim, uma tltima, mas ndo menos importante delimitagdo desta pesquisa refere-
se a natureza das opinides de usudrios de redes sociais. Ha diversos estudos na literatura que
abordam os motivos pelos quais as pessoas se dedicam ao uso de determinadas tecnologias,
como por exemplo as redes sociais (DESSART; VELOUTSOU; MORGAN-THOMAS, 2015;
LEONARDI, 2014, 2015; SCHIVINSKI; DABROWSKI, 2016; WANG; LEE; HUA, 2015).

Muito embora a rede social abordada nesta pesquisa tenha caracteristicas muito
claras e dedique-se a receber opinides de pessoas sobre suas experiéncias em estabelecimentos,
o que motiva alguém a opinar de forma honesta sobre estas experiéncias ¢ algo que esta fora do
escopo desta pesquisa. Em outras palavras, este trabalho parte do pressuposto naif que as

opinides que as pessoas criaram ¢ auténtica e refletem, de fato, suas visdes. Assim sendo, esta
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pesquisa parte do pressuposto que as opinides contidas na rede social escolhida sdo o mais
honestas possivel.

Outra consideragdo importante que convém abordar tange a origem dos dados
utilizados nesta pesquisa, preocupacao que tem, por sinal, um carater ético. Gordon e Patterson
(2013) observaram que preocupagdes €ticas sdo uma parcela significativa das pesquisas
qualitativas.

Os dados utilizados nesta pesquisa de dissertacao foram extraidos de uma rede
social e estdo disponiveis publicamente para consulta. No ato de sua extragdo todo e qualquer
campo que pudesse identificar os autores das opinides foram suprimidos, dado que esta pesquisa
nao intenta revelar ou ressaltar qualquer visdo pessoal de quem quer que seja. Esta, por sinal, ¢
uma caracteristica da area de Mineracdo de Opinides: avaliar uma massa de dados em
detrimento de opinides particulares dos individuos. Para tanto, as opinides foram tratadas de tal
forma a ignorar qualquer informacdo que possibilitasse identificar os individuos que as

geraram, reforcando assim, o carater ético desta pesquisa.

1.6 Organizacio da Dissertacio

Este trabalho foi organizado em cinco capitulos. O Capitulo 1 introduziu o tema da
pesquisa, o problema de pesquisa, seus objetivos, a justificativa para sua realizagdo e suas
delimitagoes.

O Capitulo 2 foi dedicado a fundamentagao teorica que sustentou a pesquisa. Esta,
por sua vez, foi dividida em subcapitulos, quais sejam: a) Conhecimento do cliente, b) Midias
Sociais, ¢) Mineragao de textos, d) Analise de Sentimento e, por fim; ¢) Modelagem de Tépicos.

No capitulo 3 sdo expostos o método e instrumentos de pesquisa, bem como o
framework para mineragdo de opinides, e trata dos procedimentos metodologicos adotados
nesta pesquisa. Neste capitulo, aborda-se a classificagdo da pesquisa, apresenta-se o framework
proposto para a mineragdao de opinides, a abordagem tidy data para mineragao de textos e as
ferramentas empregadas, bem como os detalhes referentes a coleta e pré-processamento dos
dados.

Optou-se por uma forma ndo ortodoxa para apresentar os detalhes operacionais
desta pesquisa, aplicando-se cada um dos processos e analisando-se os resultados por meio de

um experimento preliminar. Desta forma, ¢ possivel acompanhar cada passo da metodologia de
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pesquisa, observando-se inclusive os resultados pretendidos quando de sua aplicagdo aos dados
das empresas nos quais o framework foi experimentado.

O Capitulo 4 ¢ dedicado a Apresentacao e Analise dos Resultados, no qual aplica-
se o framework aos dados de trés empresas, buscando-se por fim, a consolidacdo do método
num ultimo topico que expde as observacdes, problemas e descobertas encontradas no decorrer
das andlises.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta a conclusao da pesquisa, suas contribuigdes para a
Academia e praticantes nas empresas, bem como suas limitagdes e sugestdes de trabalhos

futuros que os resultados desta pesquisa podem suscitar.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos tedricos existentes na
literatura da tematica explorada e que serdo empregados no ambito desta pesquisa. O capitulo
inicia tratando sobre Conhecimento, e mais especificamente, o Conhecimento do Cliente. Em
seguida, dedica-se ao tema Midias Sociais, comec¢ando pelo conceito de Web 2.0, que o origina.
Logo apos, apresenta os polos tedricos mais técnicos como Mineracao de Textos, Andlise de

Sentimentos e Modelagem de Tépicos.

2.1 Conhecimento do Cliente

O conhecimento tornou-se o ativo mais importante e indispensavel para qualquer
empresa que busque sobreviver em um mundo cada vez mais conectado, onde produtos,
servigos e valores circulam de forma nunca antes imaginadas, sendo assim mais valioso e
poderoso que qualquer outro ativo fisico ou financeiro (STEWART, 1997). Considerando a
importancia do conceito, faz-se necessario explorar algumas de suas principais defini¢des, bem
como sua aplicabilidade no contexto das empresas.

Talvez por tratar-se de um conceito complexo, o conhecimento ¢ definido de varias
formas na literatura. Davenport e Prusak (2000) afirmam que conhecimento ndo ¢ nem dado
nem informacgao, entretanto, estd relacionado com ambos, e a diferenga entre estes dois termos
¢, geralmente, uma questdo de grau. Os autores também afirmam que conhecimento, dado e
informagdo ndo sdo conceitos intercambidveis, € que sucesso € fracasso organizacionais
dependem, muitas vezes, de saber qual deles vocé precisa, qual vocé tem e o que € possivel
fazer com cada um.

Uma das definigdes mais simples sobre o conceito de conhecimento € a defini¢ao
do mesmo como o processo de transformagdo de dados em informagdo e informacdo em
conhecimento (DAVENPORT; PRUSAK, 2000). Os autores definem que esta transformacao
se da por meio de comparagdes, consequéncias, conexdes € conversacdes. Colocando-se em
outros termos, conhecimento pode ser interpretado como os meios pelos quais uma informagao

pode ser comparada a outra informacao conhecida, o impacto desta informa¢ao com relagdo a
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tomada de decisdo, como conhecimentos relacionam-se com outros, € 0 que outras pessoas
pensam sobre tal informagdao (DAVENPORT; PRUSAK, 2000, p. 6).

Conhecimento difere-se de informagdo por tratar-se de crencas e
comprometimento, e tem a ver com agdo (NONAKA; TAKEUCHI, 1995, p. 58). Entretanto,
Nonaka e Takeuchi citam que conhecimento e informagao partilham algo em comum: ambos
devem ser imbuidos de sentido.

De Long e Fahey (2000) definem o conhecimento como "um produto da reflexao
humana e da experiéncia". Nonaka (1994) define o conhecimento como "crenga verdadeira
justificada".

No que se refere a natureza do conhecimento, o0 mesmo pode ser dividido em duas
grandes dimensdes: tacito e explicito (POLANYI, 1966; NONAKA; TAKEUCHI, 1995;
DALKIR; LIEBOWITZ, 2011).

Conhecimento explicito ¢ o conhecimento que, de alguma forma foi capturado,
armazenado e, posteriormente, disponibilizado para compartilhamento. Conhecimento
explicito, por ser expresso em palavras, numeros, ¢ comunicado e compartilhado em forma de
dados brutos, formulas cientificas, processos codificados ou principios universais (NONAKA;
TAKEUCHI, 1995).

Conhecimento tacito ¢ uma forma um pouco mais complexa de conhecimento
(POLANYT, 1966). De acordo com Nonaka e Takeuchi (1995), conhecimento tacito ¢ algo
extremamente pessoal e, portanto, dificil de formalizar, tornando-o dificil de comunicar ou de
compartilhar com os demais. Além disso, o conhecimento tacito esta profundamente enraizado
nas acoes e experiéncias dos individuos, assim como nas ideias, valores, crengas € emogdoes que
as pessoas adotam (NONAKA; TAKEUCHI, 1995).

Independente da visdo sobre a defini¢do do conhecimento, os autores concordam
que o mesmo s6 ¢ fecundo quando dividido. Takeuchi e Nonaka (2009) afirmam que o
conhecimento se multiplica quando € compartilhado. Dai a importancia de se pensar em formas
de compartilha-lo no ambito das organizagdes, sobretudo se considerarmos o momento atual,
no qual o conhecimento ¢ cada vez mais considerado ndo apenas importante, mas também vital
para as empresas.

Peter Drucker ¢ geralmente creditado como sendo o primeiro a popularizar o
conceito de economia baseada no conhecimento.

Em sua obra “The Age of Discontinuity: Guidelines to Our Changing Society”, o
autor sugere que nossas economias avang¢adas devem mudar para depender do trabalho do

conhecimento e ndo da forga industrial. Ele também preveé o fim da era da massa, cuja produgdo
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¢ baseada no trabalho ¢ o advento da era da informac¢do baseada no conhecimento, ¢ defende
que o conhecimento ndo € apenas poder, mas também propriedade (DRUCKER, 1992).

Um aspecto importante desta transicdo reflete-se na maneira como as empresas
lidam com fontes externas de conhecimento. Uma destas fontes, e talvez a mais importante de
todas, ¢ o cliente. O consumidor estd cada vez mais proximo da empresa, e demonstra um
comportamento mais ativo, conectado, informado, tem poderes e ¢ atuante (PRAHALAD;
RAMASWAMY, 2004).

Do ponto de vista do comportamento do consumidor, o conhecimento pode ser
definido como "a informag¢ao armazenada na memoria" (BLACKWELL; MINIARD; ENGEL,
2006).

O conhecimento ¢ um fator importante nas decisdes de compra dos consumidores,
influenciando a busca de informagdes e a avaliacdo de produtos e servi¢os. Formas distintas de
conhecimento do consumidor sdo comumente citadas na literatura (BRUCKS, 1985), sugerindo
que a "expertise" do consumidor compreende duas dimensdes descritas como conhecimento
objetivo e subjetivo (ALBA; HUTCHINSON, 1987, 2000).

O conhecimento objetivo ¢ a informacdo atual e precisa, armazenada pelos
individuos em sua memoria de longo prazo. Este tipo de conhecimento ¢ baseado, em grande
parte, na aprendizagem cognitiva juntamente com experiéncia credivel com muitas ofertas e
marcas dentro de uma categoria de produto (aprendizagem instrumental) (ALBA;
HUTCHINSON, 1987).

O conhecimento subjetivo é o nivel de conhecimento percebido pelo consumidor
ou nivel de conhecimento "auto avaliado", mais precisamente descrito como familiaridade de
classe de produto. Os consumidores normalmente superestimam seus niveis de especializagao,
criando uma lacuna entre a percepgao do que eles acreditam ser verdade sobre produtos e um
julgamento mais preciso. Evidéncias empiricas estabeleceram que os consumidores, em sua
maioria, ndo possuem o nivel ou a qualidade de conhecimento objetivo que acreditam possuir
(ALBA; HUTCHINSON, 1987, 1987; HEIMBACH; JOHANSSON; MACLACHLAN, 1989;
ALBA; HUTCHINSON, 2000).

Sendo assim, ndo ¢ surpreendente que muitos consumidores julguem mal a
qualidade de produto através de pesquisas limitadas e interpretagdes erroneas dos atributos do
produto, sejam eles intrinsecos ou extrinsecos.

A psicologa do consumidor Merrie Brucks (1985) proporciona uma visdo mais
objetiva dessa diferenca ao distinguir os dois tipos de conhecimento do consumidor:

e Conhecimento subjetivo - 0 que o consumidor acha que sabe;
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e Conhecimento objetivo - o conhecimento real que um individuo possui e que

pode ser medido por algum tipo de teste.

Nos ultimos anos, o conhecimento do cliente teve seu valor reconhecido por
estudiosos enquanto disciplina e, além disso, como uma fonte estratégica fundamental para o
sucesso de qualquer empresa (ROWLEY, 2002; ROLLINS; HALINEN, 2005). Além disso, o
conhecimento do cliente ¢ apontado na literatura como forma de suportar o relacionamento de
longo prazo com os clientes (DARROCH; MCNAUGHTON, 2003).

De acordo com Campbell (2003) o conhecimento do cliente refere-se ao
entendimento das necessidades, expectativas e objetivos do cliente, e trata-se de um
componente essencial para qualquer empresa que tenha a pretensdo de construir
relacionamentos reais com seus clientes.

Por outro lado, Paquette (2011) vai além, e sugere que o conhecimento do cliente
pode ser composto por uma combinacdo de conhecimentos advindos de vérias frentes, tais
quais, o conhecimento do consumidor, conhecimento da cadeia de suprimentos, conhecimento
especifico da joint venture e assim por diante. Segundo autor, este conhecimento € proveniente
de uma via de mao dupla, capaz de gerar valor para cliente € empresa. Vai muito além de
informagdes que identificam os clientes, para um conhecimento que reside fora da organizacao.

Como exemplos disto, pode-se citar as preferéncias do consumidor para novos
produtos, o conhecimento proveniente de pesquisas desenvolvidas em conjunto por empresas,
melhorias de design propostas por fornecedores com o intuito de reduzir custos de manufatura
e o conhecimento sobre tendéncias no ambiente de negdcios, além de opinides de clientes
expressas em redes sociais ou outros canais (PAQUETTE, 2011).

Entretanto, um aspecto importante do conhecimento do consumidor é que tal
conhecimento nao pertence a empresa, mas sim, a terceiros que desejam ou nao compartilha-
lo. Ao mesmo tempo, com o alcance e profusdo das tecnologias da Web 2.0, sobretudo as redes
sociais (KAPLAN; HAENLEIN, 2010; KIETZMANN et al., 2011; LEONARDI, 2014; LIN;
LU, 2011; ZEMBIK, 2014), percebe-se uma predisposi¢cao muito grande dos usudrios de midias
sociais ao compartilhamento de opinides e ideias (LIN; LU, 2011).

O cliente pode fornecer conhecimento Uinico que permite com que as empresas
aprendam e melhorem suas operagdes internas (PAQUETTE, 2011). Além disso, a relagdo entre
a empresa ¢ o cliente é descrita como um processo dindmico, onde ambos mudam ao longo do
tempo (NEJATIAN et al., 2011), o que, por sua vez, pode exige um esfor¢o por parte da
empresa ndo somente em se aproximar deste cliente, como também em tentar extrair deste suas

opinides e impressdes sobre suas experiéncias de forma constante.
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Entretanto esta ndo ¢ uma tarefa banal, e exige ndo somente uma grande disposi¢ao
por parte das empresas como também o emprego de tecnologias que permitam extrair e
compreender o que estd por tras destas opinioes.

A proposta deste trabalho ¢ apresentar uma forma de extrair, processar e visualizar
conhecimento a partir de opinides de clientes provenientes de redes sociais por meio do
emprego de técnicas de mineragdo de textos, analise de sentimentos e modelagem de topicos.

Para isso, faz-se necessario compreender o conceito de midias sociais, dado que

esta ¢ a origem dos dados tratados pelo framework proposto nesta pesquisa.

2.2 Midias Sociais

A midia social (ou rede social) € um dos termos mais populares da atualidade, sendo
geralmente usado para referir-se a uma série de aplicagdes com caracteristicas muito diferentes.
O termo muitas vezes vem acompanhado de outros conceitos, razao pela qual a primeira parte
deste topico dedica-se a definir seus principios e aplicagdes, bem como sua importancia para
Pequenas e Médias Empresas.

Considerando o objetivo desta pesquisa em viabilizar a captura de conhecimento do
cliente a partir de opinides extraidas de redes sociais, faz-se necessario elucidar o que vem a ser
a Web 2.0, conjunto de principios a partir do qual originam-se as redes sociais, causadoras, por
sua vez, de mudangas na maneira como as pessoas compartilham contetidos e opinides on-line.

A Web 2.0 ¢ um termo abrangente, cunhado inicialmente em 2005 por Tim O'Reilly
(O’REILLY, 2005) e usado desde entdo para descrever uma diversidade de aplicagdes baseadas
na web. A Web 2.0 ndo é uma nova versdo da web, mas refere-se a novas formas de usar a
internet para gerar conteudo, explorar conexdes entre usudrios € encorajar a participacao e
transparéncia (O’REILLY, 2005, 2007).

Algumas aplicagdes e ferramentas comumente referenciados como exemplos da
Web 2.0 incluem blogs, podcasts, feeds RSS, redes sociais, servigos de compartilhamento de
fotos e videos, wikis, ambientes compartilhaveis de conteudos favoritos e servigos de
distribui¢do de contetido peer-to-peer (O’REILLY, 2005).

De acordo com Kaletka e Pelka (2011), a Web 2.0 pode ser considerada uma das

mais influentes e importantes inovagdes no campo da Tecnologia de Informacdo e
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Comunicagdo, responsavel por originar plataformas consagradas mundialmente como
inovagdes em si, tais como Wikipedia, Facebook e YouTube.

Um erro comum e constante nessa tematica ¢ a confusao entre os conceitos de Web
2.0 e de midias sociais. Ha de se ressaltar que esses termos definitivamente ndo significam a
mesma coisa, embora sejam empregados como sindnimos em algumas circunstancias. Cormode
e Krishnamurthy (2008) distinguem os dois conceitos afirmando que Web 2.0 é um espago onde
usudrios individuais sdo tratados como objetos de primeira classe mas, a0 mesmo tempo, trata-
se de uma plataforma na qual diversas tecnologias inovadoras foram construidas ao longo dos
anos, acomodando assim diferentes redes sociais modernas, tais como Facebook e Twitter,
dentre outras.

Kaletka e Pelka (2011) argumentam que a inovagao inicialmente introduzida pela
Web 1.0 era baseada, sobretudo, na ideia de permitir que diferentes usuarios interagissem com
produtores e transmissores de contetdo por meio de sites estaticos e sistemas de bate-papo e e-
mails. Cormode and Krishnamurthy (2008) afirmam que boa parte dos usuarios da Web 1.0
agia como simples consumidores de conteudo, principalmente por ndo existirem muitos
produtores de conteudo no inicio. Para os autores, no caso da Web 2.0 praticamente todos os
usuarios também desempenham o papel de criadores de conteudo, devido a imensa quantidade
de ferramentas tecnologicas e plataformas de criagdo e compartilhamento disponiveis na Web
2.0.

John (2013) argumenta que o aspecto compartilhamento seja justamente a principal
atividade da Web 2.0 e que as redes sociais se baseiem exatamente neste principio. Como
exemplos de plataformas nas quais o compartilhamento ¢ definido como principal atividade, o
autor cita Facebook, YouTube, Flickr, Twitter, wikis e blogs. Embora estas aplicagdes parecam
ndo ter relagdo direta entre si, elas compartilham algumas tecnologias em comum que as

distinguem da tecnologia disponibilizada na Web 1.0, conforme exposto no Quadro 2.
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Quadro 2 - Comparacio entre as caracteristicas da Web 1.0 e Web 2.0

Caracteristica Web 1.0 Web 2.0
Indexac¢@o e recuperagio Classificagdo hierarquica Classificagdo ndo-hierarquica (7ags ou
de informagoes (Taxonomias) Folksonomies)
Fluxo de informagao De cima para baixo Horizontal ou inferior

Maio tinica ou Mao dupla

O nivel de interatividade Mao dupla assimétrica ou simétrica

assimétrica
Papel dos usuarios Audiéncia Participante
Papel do administrador Publicador Parceiro ou Protetor do contetido
O objetivo da comunicagio Entr.ega eﬁcufnte de Entrega eficiente, entendimento muatuo
informagdes
Tipo de comunicag¢do Modelo de publicagdo Modelo de didlogo

Fonte: Elaborado pelo autor

Casey e Li (2012) denotam que, embora quase todas as tecnologias da Web 2.0
tenham como principal caracteristica encorajar um certo nivel de interacdo entre os usuarios, as
tecnologias apresentadas no Quadro 3 variam desde ferramentas extremamente interativas (o
equivalente ao cara-a-cara ou reunides em grupo) até tecnologias menos interativas, que

permitem a comunicacdo ou troca de informagdes.
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Quadro 3 - Tecnologias da Web 2.0 e seu potencial

Tecnologia Potencial
Blogs Fornecer informagdes para noYas audiéncias usando um tom informal, possibilita
conversas publicas, canal para resolver problemas.
Wikis Colaboragdo em grupo de trabalho ou publico para gerenciamento de projetos,

compartilhamento de conhecimento e informacdes.

Compartilhamento de
video e multimidia

Apoio publico, educagao, treinamento, outra forma de comunicagéo para
publicos "conectados" e on-line. Videos e audios para melhorar o servigo e
suporte, treinamento e educacio de funciondrios e gestores.

Compartilhamento de

Potencial de economia de custos, atracdo de novas audiéncias. Aplicagdes em

Fotos marketing e divulgacdo de produtos e servigos.
Outra ferramenta para divulgar informagdes. Util para construir confianga com a
Podcasting voz conversacional, atualizagdes de projetos, transmissdes ao vivo ou mensagens

de instrugdes.

Mundos Virtuais

Divulgagao publica, prefeituras virtuais, educacgdo, treinamento, capacidade de
reunir pessoas em todo o mundo para reunides, palestras, etc.

Redes Sociais

Impacto viral, gestdo do conhecimento, recrutamento, antincios de eventos e
trocas de informagoes, publicagdo e compartilhamento de opinides e outros tipos
de contetdos gerados pelo usudrio.

Syndicated Web Expandir o alcance e reunir contetido em colecdes.
Feeds Fonte autorizada, reduz a duplicacdo de informagdes e mantem as pessoas
atualizadas.
Expandir o alcance, prover servigo, integrar dados externos, disponibilizar
Mashups conteudos para outros que usam mashups, deliberacdo adotada e identificacgo de

questdes.

Widgets, Gadgets, Pipes

Aumentar a consciéncia do que esta acontecendo, traz conteudo e informagoes
importantes para a pagina inicial do usuario.

Bookmark Social e
Noticias

Aumentar a popularidade e o uso de sites especificos, em formagao e servigos.

Micro-blogging

Transmissao de mensagens, antincios e relatorios em tempo real.

Fonte: Adaptado de Casey ¢ Li (2012).

Conforme indicam Cormode e Krishnamurthy (2008), ao contrario da World Wide

Web estatica, a Web 2.0 torna o usudrio um objeto de primeira classe em seus sistemas e, além

disso, torna a interagao mais facil para o usudrio. Os autores apresentam algumas caracteristicas

fundamentais que definem as aplicagdes baseadas na Web 2.0:

e Usudrios sdo considerados entidades de primeira classe no sistema, com paginas

de perfil proeminentes, incluindo informagdes pessoais como idade, sexo,

localizagdo, depoimentos ou comentarios sobre o usuario por outros usuarios;

e Habilidade de formar conexdes entre os usuarios, por meio de conexdes com

outros usudrios denominados ‘amigos’. Ha ainda a adesdo ou associacdo a

grupos de varios tipos, bem como subscrigdes ou feeds RSS (Rich Site

Summary) de atualizag¢des de outros usudrios;
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e Capacidade de postar conteido de varios tipos (fotos, videos, blogs,
comentarios e classificagdes em conteudo) gerados por outros usuarios, além da
possibilidade de adicionar tags em conteudos proprios ou de outros usuarios,
bem como algum tipo de controle de privacidade e compartilhamento dos

conteudos.

Outro esfor¢o no sentido de distinguir a Web 2.0 de outras tecnologias como a Web
1.0 pode ser encontrada na obra de Bradley (2009). O autor identifica seis caracteristicas
fundamentais da Web 2.0: participativa, coletiva, transparente, independente, persistente e
emergente. Assim, a utilizagdo da Web 2.0 ¢ baseada na participagdo e esfor¢o coletivo a
qualquer momento e em qualquer lugar. Tal esfor¢o ocorre num ambiente transparente que leva
ao surgimento de ideias e conteidos que permanecem persistentes para uso futuro (BRADLEY,
2009).

Nesse contexto, a caracteristica social da Web 2.0 tem como principal expoente as
tecnologias e plataformas conhecidas como midias sociais ou redes sociais (LIN; LU, 2011).
Sao aplicativos que possibilitam nao apenas o consumo de contetdo, mas também a producao
e publicagdo destes, bem como a interconexao entre usuarios por meio de diversos tipos de
interagdes, sejam diretas (um para um) ou indiretas (um para muitos € muitos para muitos)
(KIETZMANN et al., 2011).

Alguns destes servicos online foram concebidos exclusivamente para a criagdao ou
manutengdo de relagdes sociais entre os usuarios, enquanto outros tém como objetivo facilitar
o compartilhamento de arquivos criados por usuarios-membros (sites de compartilhamento de
conteudo gerado pelos usuarios) (LIN; LU, 2011). A popularidade desses servigos tem
oferecido uma variedade de possibilidades e oportunidades para os usuarios, nao sé ao nivel
interpessoal e criativo, mas também em nivel profissional. Portanto, o estudo destas redes
sociais e das interagdes de seus usudrios tornou-se uma seara interessante para a comunidade
cientifica.

O conceito de midias sociais ¢ muito amplo e, por vezes, sem definicdo consensual
na literatura. Um exemplo disso ¢ a defini¢do de Correa et al. (2010), que conceitua midias
sociais como uma forma de consumo especifico de contetudos digitais, embora o autor deixe
claro que as midias sociais tenham pouco a ver com o uso tradicional de midias informativas
em geral. Por outro lado, ha definicdes mais amplas e até mesmo de maior complexidade, como

¢ o caso da contribuicdo de Kaplan e Haenlein (2010), que definem midias sociais como um
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conjunto de aplicagdes para a Internet construidas com base nos fundamentos ideologicos e
tecnologicos da Web 2.0, e que permitem a criagdo e troca de conteudos gerados pelos usuarios.

Embora as defini¢des acima citem os usuarios de midias sociais ou redes sociais de
forma bastante genérica, as midias sociais ndo estdo confinadas apenas ao uso pessoal. Assim,
Kietzmann et al. (2011) citam o uso de midias sociais por empresas que buscam com isso
aumentar o retorno financeiro da companhia e melhorar a imagem da marca através de sua
presenca online. Os autores defendem a ideia de que tais tecnologias sejam, atualmente,
fundamentais para a sobrevivéncia das empresas contemporaneas.

Uma outra abordagem para definir o papel das midias sociais repousa na ideia de
analisar suas affordances. O conceito de affordance, termo atualmente sem traducdo para o
portugués, pode ser entendido como ‘reconhecimento de potencial’, tendo a ver com a
qualidade de um objeto que permita ao individuo identificar sua funcionalidade ou potencial,
sem a necessidade de prévia explicagdo, o que ocorre de forma intuitiva (GIBSON, 1986;
NORMAN, 2002). Dessa forma, o conceito foi originalmente criado por James J. Gibson, um
psicologo americano que desenvolveu intimeros trabalhos no campo da percepgao visual.
Treem e Leonardi (2012) apresentam uma aplicagdo da teoria das affordances para explicar
como a interacdo dos usudrios de midias sociais corporativas difere da interacdo com formas
tradicionais de comunicag¢dao mediadas por computador.

Para fins desta dissertagao serdo consideradas as visoes de Kietzmann et al. (2011)
e Gibson (1994), que consideram que diferentes individuos adotam visdes diferentes e
particulares sobre como lidar com as mais diversas tecnologias.

Aborda-se a seguir o topico sobre Mineracao de Textos, que também versara sobre
Processamento de Linguagem Natural e a Extracdo de Dados, conceitos fundamentais para o

desenvolvimento do framework de mineragdo de opinides proposto por esta pesquisa.

2.3 Mineracao de Textos

, .

A lingua ¢ a principal manifestacdo da inteligéncia humana (PINKER, 2008;
GARDNER, 2011). Através da linguagem expressam-se desde necessidades basicas a
conhecimentos técnicos. A linguagem tornou-se questdo central da filosofia no século XX,
dando origem a diversas abordagens, como por exemplo, a Hermenéutica, Fenomenologia,

Filosofia Analitica e o Estruturalismo, para citar algumas. Uma abordagem mais recente ganhou
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forca gragas as pesquisas de areas como neurociéncias, genética comportamental e psicologia
evolucionista, que empreendem esfor¢os objetivando compreender como o homem capta,
organiza e transforma informacdes e sinais do meio em conhecimento e o expressa por meio da
linguagem e de comportamentos (PINKER, 1998, 2008).

Em sua obra “Do que é feito o pensamento”, o psicologo evolucionista e linguista
canadense Steven Pinker fala, entre outras coisas, sobre o papel da linguagem, que define como
uma das maravilhas do mundo natural. A capacidade de nos comunicar de forma compreensivel
com nossos pares demonstra uma caracteristica natural da espécie humana (PINKER, 2008).

Segundo o autor, a linguagem ¢ produto de um processo evolutivo da mente humana
que foi se adaptando ao longo dos tempos para enfrentar e superar condi¢des adversas visando
a propria sobrevivéncia, e estd diretamente ligada a um processo cognitivo vinculado
diretamente ao pensamento e aos multiplos contextos que formam o meio (PINKER, 2008).

Entretanto, a ideia da linguagem como instinto ndo ¢ de Pinker. Ela ¢ fortemente
influenciada pelas ideais de Charles Darwin e do linguista Noam Chomsky, que revolucionou
a ciéncia cognitiva ao afirmar a existéncia de uma gramatica mental no nosso cérebro, que
possibilita a constru¢do de uma infinidade de frases a partir de combinagdes entre uma
quantidade determinada de palavras (CHOMSKY, 2009).

Pinker defende a ideia da linguagem como instinto para ilustrar algo inerente a
linguagem humana, também conhecida como linguagem natural: sua complexidade e
mutabilidade. Segundo o autor, linguagem natural evolui e é reinventada de geracdo em
geracgdo, e embora tenha regras, estas sao pouco estaticas (PINKER, 2002), ao contrario do que
acontece com linguagens artificiais, como as de programacao, que sao extremamente precisas,
contendo regras e estruturas logicas fixas e bem definidas, permitindo aos computadores
saberem exatamente como proceder a cada comando.

No entanto, em se tratando de linguagens humanas, uma simples frase pode conter
ambiguidades, nuances e inflexdes interpretativas que dependem de um determinado contexto,
do conhecimento do mundo, de regras gramaticais e culturais e de conceitos abstratos
(JACKSON; MOULINIER, 2007).

Quando as pessoas se comunicam, o fazem de muitas maneiras: escrevem livros,
artigos, blogs e paginas da web, interagem enviando mensagens de diferentes maneiras e, claro,
falam umas com as outras. Quando isto acontece eletronicamente, esses dados de texto tornam-
se um recurso significativo, que tem enorme valor potencial para uma ampla gama de

organizagdes (FELDMAN; SANGER, 2007).
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Devido sobretudo ao avango das tecnologias da Web 2.0 o volume de dados ¢ a
velocidade com que podem ser consultados sdo mais elevados a cada dia que passa. No entanto,
a capacidade das pessoas para processar ¢ compreender esses dados permanece constante
(HOFMANN; CHISHOLM, 2013). Para superar a limitagdo humana, a area de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) dedica-se a investigar, propor e desenvolver sistemas
computacionais que tém a linguagem natural escrita como objeto de estudo (GRISHMAN,
1986).

De uma forma mais simples, o Processamento de Linguagem Natural pode ser
definido num sentido amplo como qualquer tipo de manipulacdo da linguagem natural em
computador, o que pode envolver diversos métodos e técnicas (CLARK; FOX; LAPPIN, 2010).

Liddy (2001) define o Processamento de Linguagem Natural como um conjunto de
técnicas computacionais motivadas pela andlise e representacdo de textos que ocorrem
naturalmente em um ou mais niveis de analise linguistica para fins de processamento de
linguagem humana e envolve uma variedade de tarefas e aplicagdes.

Desta definicdo, a autora destaca a nog¢ao imprecisa de conjunto de técnicas
computacionais, pois existem varios métodos ou técnicas a serem escolhidas. Ela também frisa
que os textos de ocorréncia natural podem ser em qualquer idioma, modo ou género, orais ou
escritos. A unica exigéncia € que eles sejam de uma linguagem utilizada pelo homem para se
comunicar entre si (LIDDY, 2001).

A autora considera ainda que existem varios niveis de andlise linguistica com
diferentes significados e que os sistemas de Processamento de Linguagem Natural utilizam
diferentes niveis ou combinacdes desses niveis. Sendo assim, o Processamento de Linguagem
Natural torna possivel a computadores compreender e interpretar as mais diversas instrugdes
fornecidas por uma determinada linguagem natural (LIDDY, 2001).

O processo de extragdo de valor de dados de texto, conhecido como Mineragao de
Texto, ¢ uma das areas de conhecimento que mais ganhou ateng¢ao dos profissionais de mercado
e de pesquisadores da academia nos ultimos tempos, sobretudo gragas a evolucdo da internet e
dos meios de comunicagdo moveis (BERRY; KOGAN, 2010).

Em fungdo disso, diversas técnicas e processos foram desenvolvidas com o intuito
de recuperar informagdes relevantes contidas em bases de dados nao-estruturados, dando
origem a area conhecida como Mineragdo de Textos (do inglés Text Mining) que, por sua vez,
deriva de uma area mais ampla conhecida como Mineracao de Dados (do inglés Data Mining)

(FELDMAN; SANGER, 2007).
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A Mineragdo de Textos ¢ essencialmente uma atividade multidisciplinar e, além de
empregar certas técnicas da Mineracdo de Dados, apoia-se também em outras areas, tais como
a Inteligéncia Computacional, Recuperacdo da Informagao, Ciéncia Cognitiva e, sobretudo, o
Processamento de Linguagem Natural (CHOWDHURY, 2003).

Consta na literatura uma série de abordagens em relagdo aos processos de
Mineragdo de Textos. Entretanto, estes processos podem ser resumido em quatro grandes
etapas: (1) extracao de dados (também referenciada como coleta de documentos); (2) pré-
processamento; (3) extragdo de padrdes; e (4) andlise e avaliagdo de resultados (FELDMAN;
SANGER, 2007; ARANHA, 2007).

Aranha (2007) apresenta um modelo completo para aquisi¢ao de conhecimentos a
partir de textos, definindo inclusive, a distingao de etapas a serem desempenhadas por técnicas
computacionais e por pessoas, bem como a consideracdo da etapa inicial de coleta de dados

como parte da metodologia, conforme exposto na Figura 1.

Figura 1 — Metodologia de Mineracio de Textos proposta por Aranha

Text Mining Interpretacao

1 2 3 4
Coleta Pré-processmento Mineracao Analise ~
e Interpretacao

Formagdo da base de Preparacao dos Célculos, inferéncias e Andlise humana.
documentos ou dados. extracio de Navegacao.
Corpus. conhecimento.
Robds de Crawling Processamento Mineragéo de Leitura
atuando em de Linguagem Dados (DM). e Interpretacio
qualquer ambiente. Natural (PLN). dos dados.
A A A a

Fonte: Adaptado de Aranha (2007).

A seguir, descreve-se resumidamente cada uma das fases da metodologia proposta
por Aranha (2007).

A etapa de Coleta, fase inicial do processo, tem como objetivo formar uma base de
dados textuais, conhecida na literatura como corpus (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2017).

Segundo os autores, esta fase pode ocorrer de varias maneiras, porém, seja qual for a forma
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adotada, todas necessitam de grande esforco, dada a dificuldade de se obter material de
qualidade e que sirva de matéria-prima para a aquisi¢cao de conhecimento.

O Pré-processamento ¢ a etapa executada logo apos a Coleta e tem como objetivo
tornar a massa textual mais uniforme. Segundo Silva, Peres e Boscarioli (2017), trata-se de uma
atividade bastante onerosa, tanto em tempo quanto em processamento, requerendo, ndo raro, a
aplicacdo de diversos algoritmos que consomem boa parte do tempo do processo de extracao
de conhecimento.

Uma vez obtidas a estrutura para os dados e a forma de indexacdo destes, a etapa
de Mineracao ¢ iniciada. Nesta fase desenvolvem-se calculos, inferéncias e aplicam-se
algoritmos que tem como objetivo a extracao de conhecimento e descoberta de padrdes. Como
consequéncia, verifica-se ao término desta etapa o surgimento de novos aspectos até entdo nao
conhecidos.

Por ultimo, a Analise ¢ a etapa que, segundo Aranha (2007), deve ser executada por
pessoas que, de alguma forma, estdo interessadas no conhecimento extraido. O autor ressalta
que algum conhecimento acerca do dominio sobre o qual se desenvolve a mineragao pode ser
importante para a tomada de decisdo apoiada no processo de Mineracgao de Textos.

De forma semelhante a proposta de Aranha (2007), Feldman e Sanger (2007),
afirmam que, em um nivel funcional, os sistemas de mineragao de texto seguem o modelo geral
fornecido por algumas aplicacdes classicas de mineracdo de dados e, portanto, sdo segregados
em quatro areas principais:

a) Tarefas de pré-processamento;

b) Operagdes de mineracao;

c) Camada de apresentagao;

d) Tarefas de refinamento.

A Figura 2 mostra o processo de mineracao de textos descrito por Feldman e Sanger

(2007):
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Figura 2 — Processo de Mineracio de Textos

TAREFAS DE
PRE-PROCESSAMENTO

Categorizagéo, OPERAGOES DE
extragio de MINERAGAO
caracteristicas a Dascobrimento de
termos, limpeza dos padrbes, andlises

dados
Documentos
de Texto
TAREFAS DE CAMADA DE
REFINAMENTO APRESENTAGAD
Filtragem, Geragio de formas de
agrupamento de vizualizagéo de dados
dados, otimizagéio
Usuario

Fonte: Adaptado de Feldman e Sanger (2007).

As etapas para mineragdo de textos propostas por Feldman e Sanger (2007) sdo
melhor descritas a seguir.

As tarefas de pré-processamento consistem nas rotinas, processos € métodos
necessarios para preparar os dados para o proximo estagio. Seu objetivo é formatar os dados
originais de forma a torné-los acessiveis aos métodos de mineragdo. Em alguns casos ¢ possivel
executar tarefas capazes de extrair ou aplicar regras para facilitar a formatagao.

As operacées de mineracdo correspondem ao nucleo de qualquer sistema de
mineracdo de textos. Dentre as tarefas executadas nesse estagio, pode-se destacar o
descobrimento de padrdes, andlises de tendéncia e algoritmos de descoberta de conhecimento.
Os padroes mais utilizados para a descoberta de conhecimento em textos baseiam-se em
conceitos de associagdo, frequéncia e distribuicdo dos dados. Tais conceitos podem ser
aplicados individualmente ou por meio de comparagdes entre si, visando a obtengdo de
melhores resultados.

A camada de apresenta¢cdo compreende principalmente a geracdo de formas de
visualizacdo de resultados das operagdes realizadas na fase de mineracao.

As tarefas de refinamento envolvem, em sua forma mais simples, métodos que
filtram informagdes redundantes e agrupam dados estreitamente relacionados. Entretanto, estas
tarefas podem crescer, em um determinado sistema de mineracdo de texto, de modo a

representar um conjunto completo e abrangente de alternativas de supressdo, ordenacao, poda,
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generalizacdo e agrupamento dos dados voltado a otimizacdo de descobertas. Essas técnicas
também sdo comumente descritas como pds-processamento.

Para o contexto desta dissertagdo, o framework de mineragao de opinides proposto
baseia-se nos trabalhos de Feldman e Sanger (2007) e de Aranha (2007). Esta escolha deve-se
a dois motivos: primeiro por ambos possuirem carater universal, ou seja, sdo muito parecidos
com diversas outras propostas, que variam em relacdo ao escopo ou objetivo, podendo conter
outras etapas ou processos mais especificos. O segundo motivo tem a ver com o fato de que
nenhum dos dois seria capaz de contemplar de forma cabal os objetivos propostos por esta
pesquisa.

Portanto, este trabalho sugere a adocao de partes dos dois modelos e a adigao de
processos especificos que visam atender os objetivos propostos nesta pesquisa. Como parte do
framework proposto consiste justamente na extragdo de opinides a partir de redes sociais,
aborda-se a seguir a extra¢do de dados, dada a sua importancia para o escopo desta pesquisa.

A democratizacao da internet e, mais especificamente, a popularizagdao das redes
sociais ocasionou mudangas permanentes nos habitos dos consumidores (O’REILLY, 2005;
KAPLAN; HAENLEIN, 2010; KALETKA; PELKA, 2011). A incorporagdo da internet no
cotidiano das pessoas produz um rastro de informagdes digitais, denominado na literatura como
digital footprint (GARFINKEL; COX, 2009). Estas informacdes estdo armazenadas em
servidores, redes sociais, sites de busca, comentarios deixados em blogs, cadastros em sites de
vendas, histéricos de busca por produtos, e inumeras outras possibilidades.

Ao mesmo tempo em que a abundancia de contetido proporciona grandes
oportunidades para a descoberta de conhecimento, também traz consigo um problema de
solucao nao muito simples, que antecede a fase de mineragao de textos e, consequentemente,
anterior a descoberta de conhecimento: a extracdo de conteudo a partir de sites da internet
(MALIK; RIZVI, 2011; VARGIU; URRU, 2012; DEVIKA; SURENDRAN, 2013;
KAMANWAR; KALE, 2016), processo por meio do qual iniciam-se varias propostas de
sistemas de mineracao de textos comuns na literatura (FELDMAN; SANGER, 2007; BERRY;
KOGAN, 2010; WICKHAM; GROLEMUND, 2016; WIEDEMANN, 2016).

O problema da extracdo de dados a partir de web sites é particularmente complexo
devido a natureza da construcao dos sites, que mudou muito nos ultimos anos, incorporando
novas tecnologias e formas de interacdo, o que se reflete diretamente em sua estrutura e
constru¢do (O’REILLY, 2007).

Sites sdao construidos em torno do conceito de interacdo humana, onde a informagao

geralmente ¢ entregue de forma visualmente estruturada (NIELSEN; LORANGER, 2007,
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KRUG, 2013). Embora a informagao seja facilmente interpretada pela interface do usudrio, os
dados de texto relevantes sao fornecidos em diferentes padrdes, o que os torna pouco adequados
a processos de extracao automaticos (MUNZERT, 2015).

Embora haja quem defenda a aplicagdo de métodos manuais a exemplo do ‘copiar-
e-colar’ como forma de extragao dos dados de sites (VARGIU; URRU, 2012), ndo ha sombra
de duvida que tais métodos significam a traducgao da ineficiéncia, sobretudo em se tratando de
enormes massas de dados e sites com centenas ¢ até milhares de paginas.

Para estes casos, a extragdo automatica ndo somente ¢ uma op¢ao mas também uma
necessidade (DEVIKA; SURENDRAN, 2013), dado que seria humanamente impossivel lidar
com a tarefa da extracdo de grandes massas de dados de forma manual sem cometer-se erros,
uma caracteristica comum a processos que envolvem a intervengao humana.

A tarefa de extrair dados de web sites por meios automaticos ou semiautomaticos ¢
conhecida como web scraping (MUNZERT, 2015), termo que ndo possui uma tradugdo
definitiva para o portugués, mas pode ser compreendido como “raspagem da web”. O sentido
do termo ¢ exatamente o que a traducao sugere: a tarefa de extrair e coletar os dados textuais
relevantes das fontes, eliminando a desordem, como cédigo relacionado a interface do usuario
ou publicidade no site.

Segundo Devika e Surendran (2013) muitas aplicagdes relacionadas a diversas
areas de negocios apoiam-se na coleta de informacdes por meio da web, que por sua vez sdo
fundamentais aos processos de tomada de decisdo. A extracdo de dados em formato digital,
sobretudo a informagao proveniente de websites, tornou-se nos ultimos anos uma das técnicas
mais utilizadas na area de Big Data (MARRES; WELTEVREDE, 2013).

Sistemas de extracdo de dados da Web sao uma ampla classe de aplicativos de
software que visam extrair informag¢des de fontes da internet (BAUMGARTNER;
GATTERBAUER; GOTTLOB, 2009, 2009). Um sistema de extragdo de dados da Web
geralmente interage com uma fonte da Web e extrai dados armazenados nele: por exemplo, se
a fonte for uma pagina HTML, a informacdo extraida pode consistir em elementos estruturais
da pagina, bem como no texto completo da pagina em si. Eventualmente, os dados extraidos
podem ser pds-processados, convertidos no formato estruturado mais conveniente e
armazenados para uso posterior.

Os sistemas de extragcdo de dados da Web possuem uso extensivo em uma ampla
gama de aplicagdes, incluindo a anélise de documentos baseados em texto disponiveis para uma
empresa (como e-mails, foruns de suporte, documentacao técnica e juridica, etc.), Inteligéncia

de Negocios (BAUMGARTNER et al., 2005), monitoramento de plataformas sociais (GJOKA
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et al., 2010; CATANESE et al., 2011), Bioinformatica (PLAKE et al., 2006), e muitas outras
areas.

A importancia dos sistemas de extracao de dados da Web decorre principalmente
do fato de que uma quantidade cada vez maior de informagdes ¢ continuamente produzida,
compartilhada e consumida on-line (O’REILLY, 2005; LEVY, 2009; KAPLAN; HAENLEIN,
2010; KIETZMANN et al.,2011; WAGNER; VOLLMAR; WAGNER, 2014). Os sistemas de
extracdo de dados da Web permitem coletar essa massa de informagdes com o minimo de
interven¢ao humana.

A disponibilidade e analise dos dados coletados ¢ um requisito incontestavel para
compreender fendmenos sociais, cientificos e econdmicos complexos que geram a propria
informacao. Por exemplo, colecionar tragos digitais produzidos por usuarios de plataformas
sociais da Web como Facebook, Twitter e YouTube ¢ o passo-chave para entender, modelar e
prever o comportamento humano(KLEINBERG, 2000; NEWMAN, 2003; CORREA;
HINSLEY; ZUNIGA, 2010; BACKSTROM et al., 2012).

Do ponto de vista comercial, a Web fornece uma riqueza de informagdes de
dominio publico, possibilitando com que uma empresa possa adquirir e analisar informagdes
sobre a atividade de seus concorrentes. Este processo ¢ conhecido como Inteligéncia
Competitiva (ZANASI, 1998; CHEN; CHAU; ZENG, 2002) e ¢ crucial identificar rapidamente
as oportunidades oferecidas pelo mercado, antecipar as decisdes estratégicas dos competidores,
bem como aprender com suas falhas e sucessos.

O design e implementagdo de sistemas de extragdo de dados na Web foi discutido
a partir de diferentes perspectivas e alavanca métodos cientificos provenientes de vérias
disciplinas, incluindo Aprendizado de Mdaquina e Processamento de Linguagem Natural
(MALIK; RIZVI, 2011; DEVIKA; SURENDRAN, 2013; KAMANWAR; KALE, 2016).

Na concepc¢do de um sistema de extracdo de dados da Web, muitos fatores devem
ser levados em consideragdo, alguns deles sao independentes do dominio de aplicagdo. Por
outro lado, outros fatores dependem fortemente dos recursos especificos do dominio da
aplica¢do. Como consequéncia, algumas solucdes tecnologicas que parecem ser Uteis em alguns
contextos de aplicagdo nao sdo adequadas em outros (KAMANWAR; KALE, 2016).

Na sua formulacao mais geral, o problema da extracao de dados da Web ¢ dificil
porque € limitado por varios requisitos. Conforme descrito por (JACKSON; MOULINIER,
2007; BERRY; KOGAN, 2010; DEVIKA; SURENDRAN, 2013; MUNZERT, 2015;
KAMANWAR; KALE, 2016), os principais desafios que se pode encontrar no projeto de um

sistema de extracao de dados da Web podem ser resumidos da seguinte forma:
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e As técnicas de extragdo de dados da Web muitas vezes exigem a ajuda de
especialistas humanos. Um primeiro desafio consiste em fornecer um alto grau
de automacao, reduzindo ao maximo interacdes humanas. Os comentarios
humanos, no entanto, podem desempenhar um papel importante no aumento do
nivel de precisdo alcangado por um sistema de extracdo de dados na Web. Um
desafio relacionado é, portanto, identificar um meio-termo razoavel entre a
necessidade de construir procedimentos altamente automatizados de extragao
de dados na Web e o requisito de alcancar um desempenho mais preciso.

e As técnicas de extracdo de dados da Web devem ser capazes de processar
grandes volumes de dados em um tempo relativamente curto. Este requisito ¢
particularmente rigoroso no campo da Inteligéncia Competitiva e de Negocios,
dado que uma empresa precisa realizar andlises sensiveis ao tempo das
condi¢des do mercado.

e Aplicagdes no campo da Web social ou, mais em geral, as que tratam de dados
pessoais devem fornecer garantias de privacidade solidas. Portanto, tentativas
potenciais (mesmo que ndo intencionais) de violar a privacidade do usuario
devem ser adequadamente identificadas e neutralizadas.

e Abordagens que dependem de Aprendizagem de Maquina muitas vezes exigem
um conjunto de treinamento significativamente grande de paginas da Web
rotuladas manualmente. Em geral, a tarefa de rotular paginas é muito cara e
propensa a erros €, portanto, em muitos casos, ndo se trata de uma abordagem
que valha a pena aplicar.

e Muitas vezes, uma ferramenta de extracdo de dados da Web precisa extrair
dados rotineiramente de uma fonte de dados da Web que pode evoluir ao longo
do tempo. As fontes da Web estdo em constante evolugdo e as mudancas
estruturais acontecem sem aviso prévio, portanto, sdo imprevisiveis.
Eventualmente, em cenarios reais, surge a necessidade de adaptar esses
sistemas, que podem deixar de funcionar corretamente caso lhe falte
flexibilidade para detectar e enfrentar modificacdes estruturais de fontes da

Web relacionadas.

Conforme descrito por Munzert (2015), a tarefa de web scraping pode ser melhor

detalhada em trés tarefas:
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1. Coletar arquivos HTML de uma fonte ou site;

2. Determinar os padrdes estruturais por trads dos quais a informacao textual é
apresentada nestes arquivos;

3. Aplicar os padrdes reconhecidos para extrair dados no formato de saida

desejado.

Quanto ao aspecto técnico, Devika e Surendran (2013) afirmam que o web scraping
funciona como uma espécie de engenharia reversa, ou seja, trata-se do processo inverso de
criacdo de uma pagina.

Para Marres e Weltevrede (2013) o web scraping constitui-se de uma série de
passos nos quais dados estruturados sdo extraidos de uma desordem informacional, por meio
da criagdo de processos flexiveis, dado que a estrutura de cada web site pode variar
drasticamente. Os autores também afirmam que técnicas de web scraping torna vidvel as
pesquisas sociais trabalharem com grandes massas de dados gerados pelos proprios usuarios,
que ultimamente acumulam-se em plataformas online, por sinal, objeto principal desta
pesquisa.

Esta pesquisa fez uso da técnica de web scraping para realizar a extragdo de
opinides de clientes da rede social TripAdvisor Brasil, escolhida para este trabalho. O
detalhamento técnico bem como as decisdes relacionadas ao processo de extracao de dados ¢é
apresentado no Capitulo 3 - Procedimentos Metodoldgicos

Uma colecao enorme dos dados digitais esta disposta em forma textual. Estes dados
textuais estdo apresentados em linguagem natural e em sua grande maioria, ndo-estruturados.
Sendo assim, ha dificuldade para efetuar a extracdo de regras a partir de dados ndo estruturados
e, portanto, tais dados ndo podem ser usados para predigdo ou qualquer outra fungao 1til. Este
¢ um dos principais motivos que impulsionaram o desenvolvimento da area de Mineracao de
Textos nos ultimos anos (HOFMANN; CHISHOLM, 2013).

Segundo Feldman e Sanger (2007), o objetivo tanto da minera¢do de dados, quanto
da mineragdo de textos ¢ extrair informagdes uteis a partir da identificagdo e exploracdo de
padrdes com o emprego de técnicas computacionais.

A diferenca basica entre a minera¢ao de dados e mineracdo de textos consiste no
fato de que estes padrdes ndo sdo encontrados em bases de dados estruturadas, mas sim em
dados textuais ndo estruturados. Estes dados textuais podem ser completa ou parcialmente

desestruturados (HAN; KAMBER, 2011).
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Assim, para executar a mineragao de textos ¢ necessario tratar estes dados por meio
de diferentes técnicas de refinamento aplicadas, ndo raro, sucessivamente. Estes dados
refinados serdo entdo organizados em estruturas mais apropriadas para possibilitar a extragao
de informagdes relevantes. Este processo ¢ chamado de ‘pré-processamento’ (FELDMAN;
SANGER, 2007; WEISS; INDURKHYA; ZHANG, 2010; ZHAI; MASSUNG, 2016).

Em mineracdo de dados o pré-processamento ocupa-se, basicamente, da
normalizagao de dados ja estruturados. Entretanto, em processos de mineragao de textos, a etapa
de pré-processamento tem o objetivo de identificar e extrair informagdes representativas de
textos ndo estruturados. Esta importante etapa ¢ responsavel por transformar o texto
desestruturado de uma base de documentos em um formato intermediario, mais estruturado, o
que ndo ¢ comum em sistemas de mineragdo de dados. Sendo assim, um sistema de mineragao
de textos adquire como entrada os documentos em forma de textos e gera diversos tipos de saida
possiveis (FELDMAN; SANGER, 2007).

Uma outra abordagem em relagdo ao pré-processamento de dados pode ser

encontrada em Silva, Peres e Boscarioli (2017), conforma mostra a Figura 3.

Figura 3 — Pré-processamento para obtencio do conjunto de dados ¥

a " Remogéo de Redugéo de termos 2 Conjunto de dados
[ Corpus original H Analise lexical H termos irrelevantes H ao radical Representacéo W

Fonte: Adaptado de Silva, Peres e Boscarioli (2017).

Segundo Silva, Peres e Boscarioli (2017) o processo exibido na Figura 3 apresenta
uma sugestdo de etapas para obtengdo do conjunto de dados . Entretanto, as etapas escolhidas
para o pré-processamento de dados devem considerar o dominio, area de atuagdo e os objetivos
pretendidos (FELDMAN; SANGER, 2007; SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2017).

As decisdes pertinentes ao pré-processamento das opinides de clientes extraidas da
rede social escolhida para esta pesquisa serdo descritas com maior detalhamento no Capitulo 3
- Procedimentos Metodologicos.

O objetivo da etapa de extracdo de padrdes € aplicar técnicas que possibilitem a
extracdo de conhecimentos, utilizando-se, para tanto, de uma gama de algoritmos e técnicas de
mineracdo provenientes de diversas areas do conhecimento, tais como Aprendizado de

Maquina, estatistica e bancos de dados (ARANHA, 2007).
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Entre as principais técnicas aplicadas a Mineracdo de Textos, pode-se destacar a
Categorizagdo, Clustering, Sumarizacao, Extracdo de Informacdo e Andlise de Sentimento
(NEVES; CORREA; CAVALCANTI, 2013).

Este trabalho emprega a Mineracdo de Textos com o objetivo de extrair
conhecimento de opinides de usudrios publicadas em uma rede social em relagao a restaurantes,
dominio abordado nesta pesquisa. Para cumprir parte deste objetivo, propoe-se a utilizagao de

Analise de Sentimentos, abordada a seguir.

2.4 Analise de Sentimento

A Analise de Sentimentos, também conhecida como Minera¢ao de Opinido, ¢ uma
area da Ciéncia da Computagao que dedica-se ao problema de identificar emogdes e opinides
em conteudos textuais (PANG; LEE, 2004, 2008; LIU, 2012). Embora constate-se uma
proliferacdo de estudos nesta drea em anos mais recentes, o interesse por esse tema ja existe ha
algum tempo (PANG; LEE, 2008).

A Anédlise de Sentimentos trata de problemas de classificacdo e, sendo assim, ¢
utilizada para classificar textos de acordo como sua polaridade, seja ela positiva, negativa ou
neutra. A Andlise de Sentimentos ¢ frequentemente abordada na literatura como uma atividade
de classificacdo de sentimentos, ou ainda, classificagdo de polaridade de sentimentos, ou seja,
positivo, negativo ou neutro (LIU, 2012). Assim, a Analise de Sentimentos estd diretamente
relacionada a um dominio especifico, embora haja abordagens que tratem a questdo do dominio
de forma independente.

Walaa Medhat, Ahmed Hassan e Hoda Korashy (2014) realizaram extensa revisao
de literatura sobre as diferentes aplicagdes e técnicas aplicadas a Analise de Sentimentos,

conforme demonstra a Figura 4.
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Figura 4 — Abordagens aplicadas na Analise de Sentimentos
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Fonte: Adaptado de Medhat, Hassan e Korashy (2014).

A primeira abordagem utilizada na Andlise de Sentimentos ¢ o aprendizado de
maquina, que inclui métodos de aprendizado automatico ndo supervisionados e
supervisionados.

De acordo com Mitchell (1997) o aprendizado de maquina estuda como os
algoritmos computacionais sdo capazes de automaticamente melhorarem a execugao de tarefas
através da experiéncia. Os algoritmos de aprendizagem de maquina baseiam-se em estatistica e
probabilidade para aprender padrdes complexos a partir de algum conjunto de dados.

A abordagem de aprendizagem ndo supervisionada usa conjuntos de dados ndo
rotulados para descobrir a estrutura e encontrar padrdes semelhantes a partir dos dados de
entrada. O método ndo supervisionado geralmente ¢ usado quando uma cole¢do de conjuntos
de dados rotulados confiaveis € dificil, mas a coleta de dados ndo rotulados é mais facil.

Turney (2002) usa abordagem de aprendizagem de méquinas ndo supervisionada
para a classificagdo de avaliagdes. Os comentarios sdo classificados como recomendados
(thumbs up) e ndo recomendados (thumbs down). A classificagdo de uma revisdo ¢é prevista pela
orientagdo semantica média das frases na revisdo que contém adjetivos ou advérbios. Uma frase
tem uma orientacao semantica positiva quando possui boas associagdes (por exemplo, "nuances
sutis") e uma orientacdo semantica negativa quando tem associagdes ruins (por exemplo, "muito
cavalheiro").

Os métodos de aprendizagem de maquinas supervisionados assumem a presenca de
dados de treinamento rotulados que sdo utilizados no processo de aprendizagem. Modelos de

aprendizagem supervisionada identificam a relagdo dos atributos com o rétulo da instancia.



51

Assim, dado um conjunto de atributos que constituem um documento, ¢ possivel atribuir um
rotulo (polaridade) através da classificagdo supervisionada. A ideia da técnica € representar o
conjunto de dados como um vetor, que, em seguida, podera ser usado pelo classificador para
aprender e estimar rétulos. Diferentes tipos de métodos podem ser usados para treinar o
classificador, mas o método mais comum e simples usado para classificagdo de textos ¢ Naive
Bayes (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002; GO; BHAYANI; HUANG, 2009;
GAUTAM; YADAYV, 2014; TANG; KAY; HE, 2016).

O modelo ¢ baseado no teorema de Bayes com a suposicao de que os recursos sao
independentes. O classificador Naive Bayes define a probabilidade do documento pertencente
a uma determinada classe. As vantagens do classificador Bayes sdo simplicidade da
implementagdo, processo de aprendizagem rapido e bons resultados (PANG; LEE;
VAITHYANATHAN, 2002; GAUTAM; YADAV, 2014). No entanto, a suposi¢do "ingénua"
pode causar problemas dado que, nas caracteristicas do mundo real, sao ha dependéncias.

O classificador de Entropia Méaxima (Maximum Entropy) ndo assume a
independéncia dos recursos. Assim, esse classificador teoricamente pode superar o Naive
Bayes. No entanto, o algoritmo de Entropia Méxima ¢ mais dificil de implementar e o processo
de aprendizagem ¢ mais lento.

Outra abordagem para a classificagdo ¢ baseada em regras. A ideia por tras do
método € aplicar um conjunto de regras que foram geradas por especialistas com base na analise
da area especifica do dominio. Este método pode mostrar bons resultados ao usar uma ampla
gama de regras. No entanto, a criacdo de tais regras ¢ complexa e demorada.

A abordagem baseada em regras foi utilizada por Chikersal ef al. (2015) juntamente
com outra abordagem: Support Vector Machine (SVM).

O método assume uma divisdo do espago em subespagos que correspondem a
classes particulares. Em termos de classificacdo binaria, a ideia do estdgio de treinamento ¢
descobrir um hiperplano que separe melhor um conjunto de dados em duas classes com a
maxima margem. A margem ¢ a distancia do hiperplano ao ponto de dados mais proximo do
conjunto definido pelo hiperplano. Esses pontos de dados proximos do hiperplano sao
chamados de vetores de suporte. Estes tltimos, sdo elementos criticos porque a remogao deles
mudaria a posicao do separador (MITCHELL, 1997).

Para concluir, SVM pode superar, em alguns casos, algoritmos como Naive Bayes
e Maximum Entropy (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002). No entanto, o SVM ndo ¢
adequado para grandes conjuntos de dados devido ao tempo de treinamento poder tornar-se

longo dependendo do nimero de exemplos e dimensionalidade dos dados.
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Outra solucdo para classificagdo de textos € o uso de Redes Neurais Artificiais. A
rede neural artificial segue os principios da rede neural bioldgica. Supde-se que a rede neural
possa resolver problemas da mesma maneira que os humanos o fazem. As Redes Neurais
consistem numa colecdo de neurdnios interligados, geralmente em vérias camadas. A rede
neural ¢ capaz de aprender através do ajuste dos pesos dos neuroénios (MITCHELL, 1997), e as
mais comuns da literatura aplicadas a classificagdo de textos sdo as Redes Neurais
Convolucionais e Redes Neurais Recorrentes (AGGARWAL; ZHAI, 2012).

A Arvore de Decisdo é outra maneira de realizar a classifica¢do, e consiste na
decomposic¢ao hierarquica do espago de dados. A estrutura da arvore contém dois tipos de nos:
n6 de folha (contém o valor do atributo de destino, ou seja, etiqueta positiva ou negativa na
tarefa de classificacao binaria) e n6 de decisdo (contém uma condi¢do em um dos atributos para
divisdo espacial). A particdo do espago de dados ¢ feita de forma recursiva (AGGARWAL;
ZHALI 2012).

A segunda abordagem aplicada a Andlise de Sentimentos ¢ o método baseado em
léxico, detalhado a seguir.

Este método utiliza-se de um 1éxico que consiste em termos com o0s respectivos
indices de sentimento para cada termo. O termo pode ser associado a uma Unica palavra, frase
ou idioma (TABOADA et al., 2011; CHIAVETTA; LO BOSCO; PILATO, 2016). O
sentimento ¢ definido com base na presenga ou auséncia de termos no léxico. A abordagem
baseada em léxico inclui abordagens baseadas em corpus e abordagem baseada em dicionario.

O raciocinio por tras da abordagem baseada em dicionario € usar bancos de dados
lexicais com palavras de opinido para extrair o sentimento do documento (LIU, 2012). Um
conjunto de palavras de sentimento (por exemplo, bom, ruim) com suas polaridades ¢ coletado
manualmente. O préoximo passo € usar as palavras polares para enriquecer o conjunto
pesquisando sindnimos e antdnimos em um banco de dados lexical. Exemplos de tais bancos
de dados sdao WordNet, HowNet, SentiWordNet, SenticNet ¢ o MPQA (MILLER, 1995;
MUSTO; SEMERARO; POLIGNANO, 2014).

O procedimento de pesquisa ¢ iterativo. Em cada iteracdo, o algoritmo incorpora
um conjunto de palavras atualizadas (conjunto expandido) e faz a busca novamente até nao
haver novas palavras a serem incluidas. Ao final, um conjunto de palavras de sentimento pode
ser revisado com o objetivo de excluir eventuais erros.

Hu e Liu (2004) concentraram sua pesquisa na classificacdo de avaliagdes de

clientes, ou seja, extrairam caracteristicas de produtos que contém sentimentos, depois
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classificaram frases com base nessas caracteristicas e, como resultado, o resumo das revisoes
do produto foi composto.

Por exemplo, se uma revisdo fosse sobre uma camera, os autores recuperaram
recursos como a qualidade da imagem e o tamanho da cidmera, e usando esses recursos, a
classificagdo foi feita em avaliagdes de camera positivas e negativas. Para atribuir uma marca
positiva ou negativa para uma frase, primeiro, os pesquisadores recuperaram as palavras polares
de cada revisao (HU; LIU, 2004).

Neste caso, adjetivos foram utilizados. A predi¢do baseou-se na polaridade de um
adjetivo que teve a mesma polaridade que seus sindnimos e oposto a polaridade de seus
antonimos. As palavras polares foram utilizadas para pesquisar seus sindnimos € antonimos
com orientagdo conhecida no dicionario WordNet. Portanto, a orientagdo das palavras polares
que aparecem na revisdo foi identificada. O método descrito pelos autores mostrou bons
resultados, com precisdo média 84% (HU; LIU, 2004).

Kim e Hovy (2004) investigaram o sentimento do texto e seu titular em relacdo a
um determinado topico. Os autores aplicaram varios classificadores. O primeiro classificador
foi aplicado a cada palavra na frase para obter sua polaridade. O segundo classificador definiu
a polaridade de toda a frase expressa pelo titular da opinido. Além disso, os autores
apresentaram o uso de uma pequena lista inicial de palavras de semente (seed) de forma
semelhante ao trabalho de Hu e Liu (2004) (usando adjetivo e verbos). Este ultimo foi estendido
procurando por sindnimos e antonimos oriundos do WordNet (MILLER, 1995).

Os autores mencionaram que alguns sindnimos e antdnimos tinham uma orientacao
neutra ou mesmo oposta, o que os tornou inapropriados para uso. Além disso, os pesquisadores
enfatizaram a necessidade de definir a for¢a de positividade e negatividade das palavras que
permitiriam eliminar palavras ambiguas (KIM; HOVY, 2004).

Kim e Hovy identificaram quatro regides diferentes na frase que sdo proéximas do
suporte de opinido e podem conter sentimento. Para determinar a orientacdo das frases, os
autores desenvolveram trés modelos. O primeiro modelo baseou-se no pressuposto de que os
negativos se cancelam um ao outro (KIM; HOVY, 2004).

O segundo e terceiro modelos foram a média harmonica e geométrica das forcas de
sentimento na regido especifica, respectivamente. Apos a realizacao de experimentos concluiu-
se que os melhores resultados obtidos foram usando o primeiro modelo e regido que comega do
titular da opinido até o final da frase (KIM; HOVY, 2004).

Park e Kim (2016) desenvolveram um método que usava trés diciondrios diferentes

(normalmente apenas um ¢ usado) para obter sindnimos e antdonimos com base em palavras de
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sementes. O 1éxico expandido foi utilizado para a classificacdo de tweets. Os autores afirmam
que a técnica proposta possibilitou classificar tweets que o método tradicional baseado em
dicionario nao era capaz. No entanto, a abordagem sugerida tem véarias desvantagens. O
principal problema ¢ a constru¢do de uma cole¢do de sindnimos e antdnimos que requerem
muito tempo. Além disso, geralmente os diciondrios contém palavras formais, mas os tweets
estdo cheios de termos informais.

De um modo geral, a principal desvantagem da abordagem baseada em dicionario
¢ a incapacidade de detectar palavras de sentimento com orientagdes de polaridade especificas
de dominio e contexto (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014).

Bing Liu (2012) denota que a abordagem baseada em corpus pode ser aplicada em
dois casos. O primeiro caso ¢ a identificagdo de palavras de opinido e suas polaridades no corpus
de dominio usando um determinado conjunto de palavras de opinido. O segundo caso de
aplica¢do ¢ visando construir um novo léxico dentro do dominio especifico de outro 1éxico
usando um corpus de dominio. Os resultados sugerem que, mesmo que as palavras de opinido
dependam do dominio, pode acontecer que a mesma palavra tenha orientagdo oposta,
dependendo do contexto.

Hazivassiloglou e McKeown (1997) debrugaram-se sobre a técnica baseada em
corpus. Os autores propuseram um método que extraia a orientagdo semantica de adjetivos
conjugados do corpus. A técnica ¢ baseada no uso de letras textuais e palavras de opinido de
semente (adjetivos). Regras linguisticas especiais sdo aplicadas aos corpos para descobrir
palavras de opinido com polaridades correspondentes. Os autores assumem que os adjetivos
tém a mesma polaridade se forem acompanhados pela conjungado "e". No entanto, a conjungao
"mas" € usada para ligar adjetivos com polaridades opostas, ou seja, as vezes, essas regras nao
sdo aplicaveis (HATZIVASSILOGLOU; MCKEOWN, 1997).

Portanto, os autores também predizem as polaridades dos adjetivos unidos para
verificar se as polaridades sdo iguais ou ndo. Para isso, o modelo de regressdo log-linear ¢
aplicado. Apds o estagio de predicao, obtém-se o grafico que fornece links entre adjetivos. Em
seguida, o agrupamento € realizado no grafico para dividir adjetivos em subconjuntos positivos
e negativos. Com este método Hazivassiloglou e McKeown conseguiram atingir 90% de
precisao (HATZIVASSILOGLOU; MCKEOWN, 1997).

Conforme mencionado anteriormente, a mesma palavra de sentimento pode ter
orientacdo semantica diferente dependendo do contexto. Ding et al. (2008) propuseram um

método para encontrar a orientagdo do sentimento transmitida por revisores. Os autores
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enfatizaram que alguns adjetivos, principalmente quantificadores, dependem do contexto e
podem alterar suas polaridades.

Ding et al. (2008) usaram palavras, frases e idiomas como um Iéxico de opinido. A
lista de adjetivos e advérbios ¢ baseada em (HU; LIU, 2004) e ampliada pelos autores para
incluir verbos e substantivos. Além disso, eles anotaram cerca de 1000 idiomas que contém
sentimentos claramente expressos. Depois concluido o Iéxico, eles definem a pontuacao de
polaridade para cada caracteristica na frase de revisdao (DING; LIU; YU, 2008).

Para obter a pontua¢do para a frase completa, os autores resumem todas as
pontuacdes usando a fung¢do de pontuagao proposta que da melhores resultados do que a soma
simples usada em (HU; LIU, 2004). Além disso, os autores aplicaram varias regras linguisticas
para lidar com negacdes e oragdes que contém a conjuncao "mas" (DING; LIU; YU, 2008).

Além disso, o artigo apresenta uma abordagem holistica para resolver o problema
da polaridade de identificacdo das palavras de sentimento dependentes do contexto. Para este
proposito, sugere-se trés técnicas de consisténcia sobre conectividade: técnica de conjuncao
intra-oragdo, técnica de conjun¢do pseudo-intra-oragcdo e técnica de conjungao entre oragoes.
Para resumir, os autores relatam que a abordagem proposta ¢ eficaz e d4 melhores resultados
do que os métodos propostos anteriormente (DING; LIU; YU, 2008).

O método baseado em corpus sozinho ¢ menos eficaz que o método baseado em
dicionario devido as limitagdes das palavras constantes no corpus. No entanto, o uso desta
abordagem pode ajudar a construir um léxico especifico de contexto e de dominio.

Em geral, o desempenho de métodos baseados em Iéxico em termos de
complexidade e precisdao do tempo depende fortemente do nimero de palavras no dicionario,
ou seja, o desempenho diminui significativamente com o crescimento exponencial do tamanho
do dicionario (THAKKAR; PATEL, 2015).

A abordagem estatistica dedica-se a encontrar padrdes de co-ocorréncia ou palavras
de opinido. Isso pode ser feito através da derivagdo de polaridades posteriores usando a co-
ocorréncia de adjetivos em um corpus, conforme proposto por Fahrni e Klenner (2008). E
possivel usar todo o conjunto de documentos indexados na web como o corpus para a
construcdo do diciondrio. Isso supera o problema da indisponibilidade de algumas palavras se
o corpus usado ndo for suficientemente grande (TURNEY, 2002).

A polaridade de uma palavra pode ser identificada ao analisar-se a frequéncia de
ocorréncia da palavra em um corpus de textos anotados. Se a palavra ocorre mais

frequentemente entre os textos positivos, sua polaridade € positiva, se ocorre mais
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frequentemente entre os textos negativos, entdo € negativa. Se tiver frequéncias iguais, entao ¢
uma palavra neutra (READ; CARROLL, 2009).

As palavras de opinido semelhantes frequentemente aparecem juntas em um corpus.
Se duas palavras aparecem juntas frequentemente dentro do mesmo contexto, ¢ provavel que
tenham a mesma polaridade. Portanto, a polaridade de uma palavra desconhecida pode ser
determinada calculando a frequéncia relativa de co-ocorréncia com outra palavra (TURNEY,
2002).

A principal vantagem da abordagem estatistica reside em sua simplicidade de
implementagao e o fato de as técnicas estatisticas ndo levarem em consideracao o dominio dos
dados. Sua maior desvantagem reside no fato de nao ser capaz de identificar desambiguacao de
sentencas.

Este topico forneceu explicagdes sobre algoritmos que podem ser aplicados a tarefa
de classificacdo de textos. Além disso, algumas abordagens que foram utilizadas pelos
pesquisadores para a classificacdao de texto sdo examinadas e mais especificamente, algumas
abordagens baseadas em aprendizado de maquina e 1éxicos sao discutidas.

Para os fins deste trabalho, a Analise de Sentimentos ¢ aplicada com o objetivo de
compreender a inclinacdo das opinides dos clientes em relagdo a suas experiéncias em
restaurantes, dominio abordado nesta pesquisa.

A abordagem escolhida foi a baseada em 1éxico e esta escolha deve-se a uma série
de fatores, sobretudo a limitagdes relacionadas a quantidade de documentos a serem analisados.

A escolha parte do pressuposto que, devido ao fato de as empresas envolvidas neste
trabalho serem Pequenas ou Médias, a quantidade de feedbacks talvez ndo seja grande o
suficiente para a aplicagdo de técnicas que usam abordagens de aprendizagem de maquina, dado
que tais técnicas demandam uma quantidade relativamente grande de dados para as atividades
de treinamento ¢ teste. Sendo assim, devido a esta limitagdo, métodos estatisticos ou baseados
em dicionario tendem a ser mais recomendados (DING; LIU; YU, 2008; PANG; LEE, 2008;
TABOADA et al., 2011; CHIAVETTA; LO BOSCO; PILATO, 2016).

Além de compreender o sentimento geral das opinides dos clientes em relagdo a
suas experiéncias com os restaurantes abordados nesta pesquisa, faz-se necessario saber sobre
o que os clientes mais falam quando elogiam ou criticam algum aspecto.

Para este fim, optou-se pela técnica de Modelagem de Topicos como forma de
extrair assuntos sobre os quais as pessoas mais falam, discutida a seguir como forma de extrair
conhecimento a partir das opinides de clientes extraidas das redes sociais das empresas que

constituem o objeto desta pesquisa. A Modelagem de Topicos consiste em uma técnica
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probabilistica ndo supervisionada, utilizada para descobrir, extrair e agrupar termos em

colec¢des de estruturas tematicas, cujo funcionamento ¢ explicado no topico a seguir.

2.5 Modelagem de Topicos

A escala atual de geragdo de conteudo sob a forma de textos e sua ampla
disponibilidade de acesso criaram demandas quanto a organizacao e classificacdo desse tipo de
dado que ndo poderiam ser supridas por anotagdo humana. Em funcao desse limite, uma
possivel solu¢do para tratar tal volume de dados baseia-se em técnicas de modelagem
probabilistica de topicos, cujo principal objetivo ¢ a descoberta de topicos e a anotagdo de
grandes cole¢des de documentos por classificagdo tematica (BLEI, 2012).

Nos ultimos anos os modelos de topicos estatisticos emergiram como um método
para descobrir topicos de em grandes cole¢des de documentos de texto. A modelagem de
topicos ¢ um método de aprendizado ndo supervisionado que assume que cada documento
consiste em uma mistura de topicos e cada topico ¢ uma distribuicdo de probabilidade sobre
palavras. Um modelo de topico ¢ basicamente um modelo generativo de documentos que
especifica um procedimento probabilistico pelo qual os documentos podem ser gerados. O
resultado da modelagem de topicos € um conjunto de clusters (grupos) de palavras. Cada cluster
forma um tépico e ¢ uma distribui¢do de probabilidade sobre palavras na cole¢do de
documentos (LIU, 2012).

Tais técnicas empregam métodos estatisticos as palavras dos textos originais
visando assim descobrir os temas presentes nestes, a relagdo destes temas entre si e ainda como
evoluem ao longo do tempo. Os algoritmos de modelagem de topicos ndo requerem nenhuma
anotacao ou classificagdo prévia dos documentos, sendo que os topicos emergem da analise dos
textos originais tal qual foram produzidos (LIU, 2012; BLEI, 2012).

As duas estratégias mais frequentes na literatura para a modelagem de topicos sdo
a Probabilistic Latent Semantic Analysis (pLSA) (HOFMANN, 1999), técnicas originada a
partir da técnica Latent Semantic Analysis (LSA) e a Latent Dirichlet Allocation (LDA) (BLEI,
NG; JORDAN, 2003).

A Latent Semantic Analysis (Andlise Semantica Latente) ¢ uma técnica patenteada
por Deerwester et al. em 1988. Na LSA, uma reducdo de dimensionalidade projeta os

documentos no chamado espaco semantico latente com o objetivo de encontrar relagdes
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semanticas entre as entidades dadas (por exemplo, os documentos no corpus) (DEERWESTER
et al., 1990).

O principal objetivo da Analise Semantica Latente (LSA) € criar uma representagao
baseada em vetores para que os textos "facam contetido semantico". Por meio da representacao
vetorial a Andlise Semantica Latente calcula a semelhanga entre os textos para escolher as
palavras relacionadas com o sucesso. A Analise Semantica Latente (LSA) usa Decomposicao
de Valor Singular (SVD) para reorganizar os dados (DEERWESTER et al., 1990).

A Decomposi¢do de Valor Singular ¢ um método que usa uma matriz para
reconfigurar e calcular todas as redugdes do espago vetorial. Além disso, as redugdes no espaco
vetorial serdo computadas e organizadas por ordem de importancia, da maior para a menos
importante. Sendo assim, a suposi¢ao mais significativa sera usada para encontrar o significado
do texto, caso contrario, o menos importante serd ignorado durante a suposi¢do. Palavras que
tenham uma alta taxa de similaridade ocorrem se essas palavras tiverem um vetor semelhante
(DEERWESTER et al., 1990).

Em 1999, Hofmann introduziu uma extensdo para a Analise Semantica Latente
(LSA) desenvolvida ao distanciar o modelo de abordagens algébricas e construi-lo em uma base
estatica, a saber, um modelo de classe latente (HOFMANN, 1999).

Para determinar a decomposi¢ado ideal na pLSA, a decomposi¢ao do valor singular
¢ omitida e, em vez disso, minimiza a divergéncia de Kullback-Leibler entre a distribui¢ao de
probabilidade empirica derivada e a distribuicdo de probabilidade do modelo (HOFMANN,
2001).

A Latent Dirichlet Allocation (LDA) ¢ um modelo generativo probabilistico e
modelo de associagdo mista que foi introduzido por Blei et al. (2003), que descobre topicos
latentes em corpos de texto. Desde entdo, tornou-se um modelo muito usado no Processamento
de Linguagem Natural.

Como modelo generativo e modelo de associagdo mista, a LDA postula que cada
documento surge de uma mistura de documentos em varios graus (BLEIL; NG; JORDAN, 2003;
BLEI, 2012).

Um exemplo (aproximado) ¢ o seguinte: o modelo determina que o documento
#1729 ¢ composto 37% sobre o tdpico 17, 25% sobre o topico 11, 14% sobre o tdpico 61, etc.
Enquanto o tdpico 17 esta distribuido sobre as palavras: 34% Maca, 21% banana, 4% laranja,
3,8% limao, etc. Pode-se derivar que o tdpico 17 é sobre ‘frutas’, mas, como a LDA ndo ¢

supervisionada, esse rotulo ndo ¢ usado, nem necessario (BLEI; NG; JORDAN, 2003).
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Dada sua popularidade, facilidade de implementacdo e o fato de ndo demandar
treinamento prévio, o modelo Latent Dirichlet Allocation (LDA) foi escolhido para ser aplicado
a este trabalho. Portanto, faz-se necessario entender melhor seu funcionamento, o que se fard a
seguir.

Para a Latent Dirichlet Allocation (LDA) os dados s3o tratados como oriundos de
um processo generativo que contém varidveis ocultas (BLEI; NG; JORDAN, 2003). Esse
processo define uma distribui¢do de probabilidade conjunta sobre as variaveis aleatorias
observadas e as ocultas, que por sua vez ¢ usada para calcular a distribuicdo condicional das
variaveis ocultas dadas as variaveis observadas. Essa distribuicdo condicional também ¢
chamada de distribuicdo posterior, considerando que problema computacional de inferir a
estrutura de topicos oculta a partir de um conjunto de documentos ¢ o problema de calcular a
distribuicdo posterior, ou seja, a distribuicdo condicional das variaveis ocultas dados os
documentos (BLEI; NG; JORDAN, 2003; BLEI; LAFFERTY, 2009; BLEI, 2012).

O modelo assume que os topicos sdo gerados antes dos documentos. Um topico,
por sua vez, ¢ definido como uma distribuicdo de probabilidade sobre um vocabulario fixo.
Como exemplo, um tdpico sobre biologia sera aquele que contém palavras relacionadas a
biologia com maior probabilidade de ocorréncia. Em contraposi¢do, um topico que se relacione
com qualquer outro assunto distinto contera palavras sobre biologia com probabilidade de
ocorréncia muito baixa ou zero (BLEI; NG; JORDAN, 2003). Todos os topicos contém
distribuigdes com probabilidades sobre todo o vocabulério fixo, mas essas probabilidades s6
assumirao valores mais altos nos termos que caracterizam aquele topico (BLEI, 2012).

O processo que gera os documentos em LDA ¢ realizado em duas etapas. Para a
geracao de cada documento da colecdo, tem-se:

1. Uma distribuicdo sobre topicos ¢ escolhida aleatoriamente.

Exemplo: Em um modelo com apenas 3 topicos, uma distribuicdo possivel sobre

topicos para um documento A pode exibir probabilidades 0.1, 0 e 0.9 de ocorréncia

dos topicos x, y € z respectivamente.

2. Para cada palavra no documento:
a) Um topico ¢é escolhido aleatoriamente a partir da distribui¢do obtida no passo 1.
b) Uma palavra ¢ escolhida aleatoriamente a partir do topico (que por sua vez €

uma distribui¢cdo de probabilidade sobre o vocabulario) obtido no passo 2.a.

Cada documento exibe topicos em proporgdes distintas (passo 1), cada palavra em

cada documento ¢ obtida a partir de um dos topicos (passo 2b), que por sua vez € escolhido a
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partir da distribui¢do sobre topicos de um documento em particular (passo 2a). Esse modelo
reflete a intuicdo de que documentos exibem multiplos topicos, pressuposto por tras da
formulagdo do modelo LDA (BLEI; NG; JORDAN, 2003; BLEI; LAFFERTY, 2009; BLEI,
2012).

No modelo LDA as varidveis observadas sdo as palavras nos documentos e as

variaveis ocultas sdo a estrutura de topicos, conforme demonstrado na Figura 5.

Figura 5 — Atribuicio de topicos a um documento em LDA
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Fonte: Adaptado de Blei (2012).

O modelo da LDA descobre a estrutura latente de topicos revertendo o processo
gerativo formalizado. A partir das informagdes observadas — ou seja, os padrdes de co-
ocorréncia na distribui¢do de palavras do conjunto de documentos do corpus — o modelo infere
a estrutura de topicos e sua distribui¢do a partir do modelo gerativo (BLEIL; NG; JORDAN,
2003; BLEI; LAFFERTY, 2009; BLEI, 2012).

O resultado da aplicagdo desta técnica permite a exploragdo da estrutura latente de
topicos presente num corpus. Neste trabalho, a LDA ¢ aplicada para extrair conhecimento a
partir de opinides de clientes, retornando uma quantidade de tdpicos e os termos mais provaveis
em cada um dos topicos.

A aplicacdo pratica da técnica sera detalhada no Capitulo 3 - Procedimentos
Metodologicos, e seus resultados serdo discutidos no Capitulo 4 - Apresentagdo e Analise dos

Resultados.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A metodologia ¢ a “aplicacdo de procedimentos e técnicas que devem ser
observados para constru¢do do conhecimento, com o proposito de comprovar sua validade e
utilidade nos diversos ambitos da sociedade” (PRODANOV; FREITAS, 2013, p. 14). Com base
neste conceito, este capitulo ¢ dedicado a descrever o rigor do caminho metodologico aplicado
nesta pesquisa, detalhando as escolhas do estudo, visando assim garantir a base necessaria a sua

confiabilidade e replicabilidade.

3.1 Classificacido da pesquisa

O objetivo da metodologia ¢ o “aperfeigoamento dos procedimentos e critérios
utilizados na pesquisa”, e 0 método, por sua vez, ¢ “o caminho para se chegar a determinado
fim ou objetivo” (MARTINS; THEOPHILO, 2017, p. 35).

Segundo Marconi e Lakatos (2003, p. 155) a pesquisa cientifica “é um
procedimento formal, com método de pensamento reflexivo, que requer um tratamento
cientifico e se constitui no caminho para conhecer a realidade ou para descobrir verdades
parciais”.

Assim sendo, esta pesquisa apresenta-se como pesquisa cientifica que busca
avangar o conhecimento existente em relagdo a aplicagdo da mineragdo de textos para
descoberta de conhecimento do cliente referente a experi€éncias em restaurantes oriundas de
redes sociais aplicavel a realidade de pequenas e médias empresas.

No que diz respeito a sua natureza, esta pesquisa caracteriza-se como uma pesquisa
aplicada e descritiva. De acordo com Gil (2008a, p. 27), a pesquisa aplicada “tem como
caracteristica fundamental o interesse na aplicacdo, utilizacdo e consequéncias praticas dos
conhecimentos”. Para Prodanov e Freitas (2013, p. 51), a pesquisa aplicada “objetiva gerar
conhecimentos para aplicagdo pratica dirigidos a solu¢do de problemas especificos”. Em
complemento, ¢ descritiva pois versa sobre aspectos como a descri¢ao, registro, analise e

interpretacdo de um problema (GIL, 2008b).
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Para a realizagdo desta pesquisa foi empregado o método indutivo, a medida que a
“aproximacao dos fendmenos caminha geralmente para planos cada vez mais abrangentes, indo
das constatagdes mais particulares as leis e teorias” (LAKATOS; MARCONI, 2003, p. 106).
Assim sendo, a pesquisa que se utiliza do método indutivo parte da observagdo de fatos ou
fenomenos cujas causas se quer conhecer (GIL, 2008b).

Em relacao a abordagem, esta pesquisa ¢ definida como pesquisa qualitativa, dado
que ha uma relagao dinamica entre o mundo real e o sujeito, isto €, um vinculo indissociavel
entre o mundo objetivo e a subjetividade do sujeito que ndo pode ser traduzido em numeros
(SILVA; MENEZES, 2005; PRODANOV; FREITAS, 2013). Nao obstante, esta pesquisa
emprega métodos quantitativos para o desenvolvimento de algumas de suas etapas, seja
quantificando, sumarizando ou usando técnicas de estatistica descritiva para explorar relagdes
entre os dados, na busca por evidenciar seu significado num contexto especifico.

Pesquisas qualitativas ndo apresentam aversdo a quantificacdo de variaveis, mas
enfatizam a captacdo das perspectivas e interpretagdes dos individuos estudados. Nas pesquisas
qualitativas o foco estd no entendimento de um determinado fendmeno, produto de
interpretacado e significados a ele atribuidos pelo pesquisador, e ndo na frequéncia com que este
fenomeno ocorre, dado que “a interpretagdo dos fendmenos e a atribuicao de significados sdo
basicas no processo de pesquisa qualitativa” (SILVA; MENEZES, 2005, p. 20).

Segundo Strauss e Corbin (1998), métodos qualitativos podem ser usados para
explorar dreas nas quais o conhecimento existente € pequeno, ou aplicados a areas nas quais o
conhecimento ¢ expressivo, como forma de proporcionar novos pontos de vista.

Na visao de Marconi e Lakatos (2003), a escolha adequada do instrumental
metodoldgico estd diretamente relacionada ao problema a ser estudado, o que implica que tal
escolha depende dos fatores relacionados ao estudo proposto. Assim, métodos e técnicas devem
adequar-se ao problema, as questoes de pesquisa e ao objeto a ser abordado, podendo, por vezes
constituir-se de uma combinacao de dois ou mais deles, empregados concomitantemente.

Face ao exposto, o método experimental foi escolhido para a condugdo desta
pesquisa. Para Gil (2008b), a pesquisa experimental consiste em determinar um objeto de
estudo, selecionar as varidveis capazes de influencid-lo e definir as formas de controle e de
observagao dos efeitos que a varidvel produz no objeto. Desta forma, o escopo da pesquisa
experimental volta-se a extragdo do conhecimento do universo, no caso a base de documentos
que se constitui das opinides dos clientes. Para tanto, foram aplicadas técnicas de mineragdo de

textos e apresentacdo dos resultados por meio de andlises qualitativas e descritivas. Esta
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pesquisa visa ainda apresentar uma nova abordagem em relagdo aos procedimentos para a
mineragdo de textos em opinides de clientes dispostas em redes sociais.

Martins e Theophilo (2017, p. 35) argumentam que “a expressdo ‘método
cientifico’, tal qual é empregada contemporaneamente, pode induzir a crer que consiste em
regras exaustivas e infaliveis”, quando na verdade, ndo existem tais receitas para conduzir-se
uma investigacdo cientifica. Os autores afirmam também que “o que ha sdo estratégias de
investigacdo cientifica com técnicas gerais e particulares, ¢ métodos especiais para diversas
tecnologias e ciéncias” (MARTINS; THEOPHILO, 2017, p. 35).

Assim sendo, apresenta-se a seguir o Framework para Mineracao de Opinides que
empregado nesta pesquisa, bem como a abordagem e as ferramentas empregadas para tal

finalidade.

3.2 Framework para minerac¢ao de opinides

Neste topico sdo analisadas e discutidas as etapas de desenvolvimento do
framework para mineragao de opinides para descoberta de conhecimento do cliente referente a
suas experiéncias em restaurantes oriundas de redes sociais, aplicavel a realidade de pequenas
e médias empresas.

Por tratar-se de uma area em desenvolvimento, muitas pesquisas sugerem
metodologias e abordagens diferentes para a mineragao de textos. Assim, ndo ha um consenso
sobre quais etapas devem ou nao ser implementadas, havendo quem defenda que a decisao
sobre quais etapas realizar deve ser avaliada no contexto de cada aplicagdo especifica
(ARANHA, 2007; FELDMAN; SANGER, 2007; SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2017).

Convém observar que o objetivo da mineragdo e o dominio no qual ela ocorre tem
muita relevancia sobre a escolha da metodologia em si e ndo somente das etapas a serem
desempenhadas, como ainda das técnicas que envolvem cada uma etapa (FELDMAN;
SANGER, 2007).

Considerando-se o objetivo que norteia esta pesquisa, apresenta-se na Figura 6 a
proposta de framework para mineracao de opinides que busca descobrir conhecimento a partir

de opinides de clientes de restaurantes publicadas na rede social TripAdvisor Brasil.
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Figura 6 — Framework de Mineraciao de Opinides de clientes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O framework para mineragdo de opinides apresentada na Figura 6 baseia-se nas
propostas formuladas por Aranha (2007) e Feldman e Sanger (2007), ampliando-as com a
aplicacdo de técnicas adicionais voltadas a Andlise de Sentimento (DING; LIU; YU, 2008; LIU,
2012; PANG; LEE, 2008) e a Modelagem de Toépicos (BLEI; NG; JORDAN, 2003; BLEI;
LAFFERTY, 2009; BLEI, 2012), ambas previamente apresentados no capitulo de
Fundamentagao Teorica.

O emprego de Analise de Sentimentos e Modelagem de Tdpicos justifica-se nesta
pesquisa em funcdo do objetivo geral delineado, no caso, a extragdo de conhecimento das
opinides dos clientes por meio da aplicacdo de técnicas de Mineragdo de Textos. A aplicacao
de ambas no contexto desta pesquisa € melhor explicada e discutida no decorrer deste capitulo.

O framework de mineragdo de opinides adotada para esta pesquisa apoia-se numa
abordagem de mineragdo de dados conhecida como Tidy Data (dados arrumados [traducdo
nossa]) (WICKHAM, 2014) que, por sua vez, apoia-se num ecossistema de ferramentas
baseado nos mesmos principios. A abordagem Tidy Data ¢ as respectivas ferramentas a ela
associadas, bem como sua aplicagao no modelo proposto para esta pesquisa sao apresentadas a

seguir.
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3.3 Abordagem tidy data para mineracao de textos

Dados se perfazem na matéria-prima para que processos de mineracao ocorram, €
por natureza, os dados podem ser estruturados e nao estruturados (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2017). Independentemente de sua natureza, todo dado requer algum tipo de
preparo antes de sua analise, o que por vezes ¢ descrito como um trabalho que requer muito
esforco por parte dos cientistas de dados, principalmente em se tratando de dados nao
estruturados, como € o caso de textos, por exemplo (FELDMAN; SANGER, 2007).

Dasu e Johnson (2003) afirmam que cerca de 80% do tempo da anélise de dados
sdo gastos no processo de limpeza e preparacdo dos dados brutos. Em relacdo ao tratamento de
dados, um relatorio publicado em 2016 pela CrowdFlower (empresa especializada em ciéncia
de dados), revela que 76% dos cientistas de dados veem a preparacdo de dados como a parte
menos agradavel de seu trabalho. O mesmo relatorio afirma que cientistas de dados gastam 60%
do tempo em limpeza e organizacdo de dados. A coleta de conjuntos de dados ¢ a segunda
atividade mais dispendiosa, com 19% do tempo, o que significa que os cientistas de dados
gastam cerca de 80% de seu tempo na preparacdo e gerenciamento de dados para andlise
(CROWDFLOWER, 2016).

Isto significa que as etapas que antecedem a mineragao de dados e a descoberta de
conhecimento em si acabam por consumir muito mais tempo do que as analises em si, 0 que
pode impactar diretamente em uma série de fatores, tais como custos e eficiéncia de processos.
Assim, a preparacdo de dados ndo € apenas um primeiro passo, mas deve ser repetida muitas
vezes ao longo da andlise a medida que novos problemas aparecem ou novos dados sdo
coletados (WICKHAM, 2014).

Uma possivel solugdo para lidar com o problema relatado ¢ a ado¢ao de uma
abordagem em relagdo aos dados que permita com que os processos de limpeza e organizagao
tomem menos tempo, sobretudo quando se trata de dados ndo estruturados, como € o caso de
textos, cuja complexidade tende a ser maior (SILGE; ROBINSON, 2017; SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2017).

Wickham (2014) propde um tipo de estruturagdo de conjuntos de dados para
facilitar a analise denominada tidy data, que nada mais ¢ do que a aplicacdo de uma série de
principios que visa garantir a organizacao de valores num conjunto de dados. O padrao tidy

data foi projetado para facilitar a exploracdo e analise inicial dos dados, propiciando ainda a
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simplificagdo do desenvolvimento de ferramentas de analise de dados que funcionem bem
trabalhando juntas. O autor ressalta alguns dos principais motivos da complexidade de lidar
com dados:
1. Os nomes de colunas representam valores de dados em vez de nomes de
variaveis;
2. Uma tUnica coluna contém dados em diversas variaveis, ao invés de uma Unica
variavel,
3. As varidveis estdo contidas em linhas e colunas, ao invés de apenas colunas;
4. Uma tnica tabela contém mais de uma unidade de observacgao;
5. Os dados sobre uma unidade de observagdo estdo espalhados por varios

conjuntos de dados.

Pyle (1999) afirma que o trabalho de exploracdo dos dados ndo comega com os
dados em si, mas em sua preparacdo. A preparagdo de dados ¢, portanto, um tema de pesquisa
crucial, ndo obstante muitos trabalhos no campo da mineragdo de dados pressuporem a
existéncia de dados de qualidade antes da mineragdo, ou seja, dados onde a entrada para os
algoritmos de mineragdo ¢ supostamente distribuida, ndo contendo valores ausentes ou
incorretos (ZHANG; ZHANG; YANG, 2003).

O uso dos principios de tidy data ¢ uma forma robusta de tornar a manipulacao de
dados mais facil e efetiva. Conforme descrito por Wickham (2014), os principios do tidy data
estdo intimamente ligados aos principios de bancos de dados relacionais, bem como aos
principios de algebra relacional de Codd (1990). Sobre este ultimo aspecto, mais
especificamente a terceira forma normal proposta por Codd, uma vez que o tidy data possui
uma estrutura especifica, que consiste em basicamente trés regras: cada variavel forma uma
coluna; cada observagdo forma uma linha e cada tipo de unidade de observagdo forma uma
tabela. A Figura 7 ilustra como os principios do tidy data devem ser aplicados aos conjuntos de

dados.
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Figura 7 — Estrutura especifica para dados arrumados
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Fonte: Baseado em (WICKHAM, 2014).

Aplicam-se estes principios a mineragdo de textos, objeto desta pesquisa. Silge e
Robinson (2017) definem o formato tidy text como sendo uma tabela com um foken por linha.
O token ¢ uma unidade significativa de texto (normalmente uma palavra) que se esta interessado
em analisar. Assim, tokenization (ou tokenizac¢ao) € o processo de dividir um texto em tokens
(FELDMAN; SANGER, 2007; SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2017). Essa estrutura de um
token por linha contrasta com as formas pelas quais o texto ¢ normalmente armazenado nas
analises de texto: como s#rings ou em uma matriz de documento-termo.

Para realizar a mineracao de texto arrumado, o token que estd armazenado em cada
linha ¢ geralmente uma tUnica palavra, mas também pode ser um n-gram, uma frase ou um
paragrafo. O cédigo em linguagem R do Quadro 4 mostra a criagdo de um vetor de caracteres
aplicado a um trecho de poema de Manoel de Barros, que mais adiante sera tratado usando o

principio de dados arrumados.
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Quadro 4 — Cédigo para criaciio de um vetor de caracteres

# Criando um vetor de caracteres
poema <- c(
"A maior riqueza do homem",
"é sua incompletude.",
"Nesse ponto sou abastado.",
"Palavras que me aceitam como sou",
"— eu nao aceito."

)

# Exibindo o vetor

poema

## [1] "A maior riqueza do homem" "é sua incompletude."

## [3] "Nesse ponto sou abastado.™ "Palavras que me aceitam como sou"
## [5] "— eu nao aceito.”

Fonte: Elaborado pelo autor.

Este ¢ um vetor de caracteres tipico, que apresenta um formato comum ao inicio de
qualquer processo de mineragdo de textos. Para transforma-lo em um conjunto de dados de
texto arrumado (tidy data), € necessario converté-lo num formato de dados tabular,
normalmente um data.frame. Esse formato de dados ¢ muito comum na linguagem R,
assemelhando-se ao formato de dados dispostos numa planilha eletronica (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2017; WICKHAM; GROLEMUND, 2016). O codigo apresentado no Quadro
5 mostra o processo de conversao do vetor gerado no passo anterior em uma estrutura conhecida

como data.frame.
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# Carregando o pacote "dplyr"
library(dplyr)

# Criando um data.frame a partir do vetor
poema_df <- data_frame(line = 1:5, poema = poema)

# Visualizando o data.frame
poema_df

#i#t # A tibble: 5 x 2

H## line poema
##  <int> <chr>
#it 1 1 A maior riqueza do homem
##t 2 2 € sua incompletude.
#it 3 3 Nesse ponto sou abastado.
##t 4 4 Palavras que me aceitam como sou
## 5 5 — eu nao aceito.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como resultado da criagdo do data.frame, uma estrutura chamada tibble foi criada.

Uma estrutura tibble ¢ uma classe moderna de data.frames na linguagem R (WICKHAM,;

GROLEMUND, 2016) e possui uma série de vantagens sobre os data.frames convencionais, o

que a torna ideal para ser usada em mineragao de dados arrumados (tidy data). Um detalhe que

deve ser observado ¢ a criagao de um indice para cada linha do poema, no exemplo exposto.

Isto torna-se necessario dada a realidade dos dados com os quais se desenvolve este trabalho,

no caso, um documento por linha. A criagdo deste indice serd muito util no préximo:

tokenizacao, explicado a seguir.

O proximo passo no processo € transformar cada linha do data-frame no formato

final de andlise que consiste em um foken por linha. Para isso, emprega-se um comando do

pacote tidytext chamado unnest tokens (SILGE; ROBINSON, 2017), conforme indica o

Quadro 6.
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# Carregando o pacote "dplyr"
library(dplyr)

# Criando um data.frame a partir do vetor
poema_df <- data_frame(line = 1:5, poema = poema)

# Visualizando o data.frame
poema_df

#i#t # A tibble: 5 x 2

H## line poema
##  <int> <chr>
#it 1 1 A maior riqueza do homem
##t 2 2 € sua incompletude.
#it 3 3 Nesse ponto sou abastado.
##t 4 4 Palavras que me aceitam como sou
## 5 5 — eu nao aceito.

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao final da operagdo de criagdo de tokens, o resultado € um data.frame do tipo

tibble no formato de um token por linha e, neste caso, dividida em duas colunas: uma contendo

a linha de onde o token foi retirado (que funciona como um indice, como explicado

anteriormente) e a segunda coluna contendo o foken em si.

A partir daqui, todas as operagoes realizadas com este data.frame sdo, tipicamente,

baseadas em operagdes entre colunas e tabelas, de forma muito semelhante ao que acontece em

bancos de dados relacionais (WICKHAM, 2014). A Figura 8 mostra como seria uma operagao

realizada entre colunas de dois data.frames diferentes.
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Figura 8 — Uma operacio “inner_join” entre duas colunas de diferentes data.frames

Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode-se aplicar o mesmo principio as operagdes comuns a todo processo de
mineracao de textos como, por exemplo, a remocao de stop words, que sdo termos que nao
contribuem para a andlise por ndo terem em si nenhum valor semantico (FELDMAN;
SANGER, 2007; SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2017).

Seguindo este mesmo principio, e considerando que a lista de stop words pode ser
tratada da mesma forma que a analise de sentimentos foi, a operagao de remogao de stop words
pode ser realizada por meio de um comando anti_join, que retorna todas as linhas de ‘A’ onde
ndo hé valores correspondentes em ‘B’, mantendo apenas as colunas de ‘A’, conforme mostra

a Figura 9.

Figura 9 — Processo de remocio de stop words em dados arrumados

1 - Carpus 2 - Tokenizagéo 3 - Stop words 4 - Stop words removidos
{1 documento por linha) {1 token por linha) (1 token por linha) (Tokens apts remagéo de stop words)
Poema document_id token stopword document_id token
A # A A # A
1 A maior rigusza do homem 1 1 a 1 de 1 1 maior
2 4 sua incompletuds. 2 1 maior 2 a 2 1 riqueza
3  Nesse ponto sou abastado. 3 1 riqueza 3 [} 3 1 homem
4 Palavras que me ageitam Gomo sou 4 1 do 4 que 4 2 incompletude
5  —eu nao aceito. 5 1 homem 5 e 5 3 nesse
[ 2 & 6 do 6 3 ponto
7 2 sua 7 da T 3 abastado
8 2 incompletude 8 em a8 4 palavras
\ | |
anti_ join(stopwords pt, by = c("token" = "stopword"))

——————————————————

Fonte: Adaptado de Silge ¢ Robinson (2017).

O mesmo principio pode ser aplicado a todas as operagdes de mineragao de textos

como, por exemplo, a normalizacdo de caracteres maiusculas de minusculas, operacdes de
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limpeza e remogao de nimeros e caracteres especiais, como emojis € até mesmo operagdes mais
sofisticadas, como a analise de sentimentos.

Neste caso, uma operagao como a analise de sentimentos baseada em 1éxico, uma
das abordagens tratadas nesta pesquisa, aconteceria seguindo o esquema representado na Figura
10, que usa uma operagdo do tipo inner join entre duas colunas de diferentes data.frames
(SILGE; ROBINSON, 2017). Considerando-se que o 1éxico usado esta no mesmo formato que
o conteudo de texto, ou seja, um foken por linha, a operacao seria tal qual demonstrada na Figura

10.

Figura 10 — Processo de anilise de sentimentos em dados arrumados

1 - Corpus 2 - Tokenizaggdo 3 - Léxico 4 - Tokens com polaridade
{1 documento por linha) {1 token por linha) {1 token por linha} (1 token por linha com suas polaridades)
Poema document_id token term polarity document_id token polarity
A # A A # # A #
1 A maior riqueza do homam 1 1 a 1 A-vontade 1 1 3 abastado 1
2 ésuaincomplstuda. 2 1 maior 2 abafado -1 2 ] maior Q
3 Nesse ponto sou abastado. 3 1 rigueza 3 abafante -1
4 Palavras que me aceitam ¢omo sou 4 1 do 4 abaixado -1
5 —elnao acefto, 5 1 hormem 5 abalade -1
8 2 é [] abalizado 1
7 2 sua 7 abalroado -1
8 2 incompletude & abairgar 1
inner join(lexico, by = c("token" = "term")}

e

Fonte: Adaptado de Silge e Robinson (2017).

Diversas operagdes podem ser realizadas com dados arrumados, como sera
apresentado no decorrer desta dissertagdo. A grande vantagem em realizar a mineragao de textos
seguindo este principio estd na dindmica e simplicidade das operagdes, o que proporciona
analises rapidas e agiliza operagdes como contagens, filtragens e manipulacdes que envolvem
o cruzamento de diferentes colunas de dados (SILGE; ROBINSON, 2017; WICKHAM,;
GROLEMUND, 2016; WICKHAM, 2014).

Para realizar todas as operagdes contidas na metodologia de Mineragao de Textos
proposta nesta pesquisa, uma série de ferramentas foi empregada nas diferentes etapas
desenvolvidas. No proximo topico descreve-se em detalhes cada ferramenta usada nas

diferentes etapas desta pesquisa.
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3.4 Ferramentas empregadas

Com a finalidade de implementar o método apresentado no topico anterior foram
empregadas ferramentas que executam: (1) a extragao das opinides de usudrios de restaurantes
publicadas na rede social TripAdvisor Brasil, (2) o pré-processamento dos textos com o intuito
de formatar e organizar de maneira adequada para a mineragao dos dados e (3) a mineragao dos
dados e apresentacdo de visualizagdes graficas. A seguir sdo descritas as ferramentas
empregadas em cada uma das etapas do framework aplicado nesta pesquisa.

Nos ultimos anos a area de Ciéncia de Dados tem adquirido muito interesse, tanto
por parte da Academia, quanto pelo mercado, o que se reflete no aumento exponencial de
ferramentas, tecnologias e técnicas para a analise de dados (HOFMANN; CHISHOLM, 2013).
Para o desenvolvimento desta pesquisa havia diversas possibilidades, incluindo o emprego de
solugdes prontas (softwares ou interfaces graficas) e diversas linguagens de programacao. Apos
a analise comparativa das diversas alternativas aventadas, definiu-se os seguintes critérios para
a escolha da tecnologia a ser empregada neste experimento:

1. Livre acesso — As ferramentas empregadas devem ser de uso livre, dado que se

trata de um trabalho académico, cujo foco ndo comercial torna proibitivo o
emprego de ferramentas que sejam pagas em fungdo do consequente 6nus para
reproducdes futuras do método proposto;

2. Reprodutibilidade — Este critério tem a ver com o critério anterior, dado que,
ao optar-se por uma ferramenta paga, a reproduc¢ao dos resultados obtidos neste
experimento seria dificultada. Além disso, diversos aspectos da
reprodutibilidade do método escolhido foram testados, de modo a viabilizar os
futuros experimentos.

3. Flexibilidade — A ferramenta escolhida deve ser flexivel a ponto de ser utilizada
sem necessidade de customizagdes complexas, estando isenta das limitagdes
tipicas de solugdes prontas.

4. Facilidade de uso — Considerando o tempo exiguo para ao desenvolvimento
desta pesquisa, a facilidade de uso (interface amigavel) ou implementagdo da
solugdo a ser adotada torna-se um critério importante na sele¢ao das ferramentas

para o desenvolvimento do experimento.
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A analise das solugdes disponiveis para mineracdo de dados reduziu-se a duas
alternativas: a linguagem Python e a linguagem R. Ambas satisfazem todos os pré-requisitos
definidos anteriormente. Elas possuem diversas semelhancas entre si, como o fato de
trabalharem com o conceito de packages (pacotes), possuirem bases de usudrios vastas e
repositorios de pacotes igualmente repletos de ferramentas validadas por diversos trabalhos
académicos e aplica¢des de mercado.

Neste experimento optou-se pelo uso da linguagem R em fung¢do do aumento
expressivo da quantidade de usuérios que passaram a adotar a linguagem R no dia a dia. Em
artigo publicado no site Stack Overflow, o cientista de dados David Robinson analisa o
crescimento da linguagem R em relacdo a outras linguagens de programacao por meio de dados
extraidos do proprio site Stack Overflow, evidenciando que nos ultimos anos, nenhuma
linguagem de programacao teve crescimento mais expressivo que a linguagem R (ROBINSON,
2017). Assim, a escolha por essa linguagem também se deu em fun¢do das perspectivas de
aplicacdo futura desta ferramenta.

Outro motivo da escolha da linguagem R para o desenvolvimento dos experimentos
desta pesquisa tem a ver com a propria natureza desta linguagem, criada inicialmente para lidar
com dados estatisticos (WICKHAM; GROLEMUND, 2016). Esta pesquisa emprega uma série
de manipulacdes estatisticas com diferentes niveis de complexidade. Assim, o uso da linguagem
R facilita e simplifica de forma significativa varias etapas deste processo, como sera visto no
decorrer da dissertacao.

A principal ferramenta empregada nesta pesquisa foi a linguagem de programagao
R ‘Short Summer’ (versdao 3.4.2 de 28/set/2017), uma linguagem de programacao livre e que
pode ser baixada na Internet a partir do site <http://cran.r-project.org>. Neste experimento, a
linguagem R foi operada por meio do RStudio (RSTUDIO TEAM, 2015) versao 1.0.153, que
¢ um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) para a linguagem R. Esta IDE inclui um
console, um editor de destaque de sintaxe que suporta a execugdo direta de coddigo, bem como
ferramentas para plotar graficos e ainda ferramentas para depuracdo e gerenciamento de espago
de trabalho.

Parte da popularidade da linguagem R junto & comunidade académica deve-se ao
fato de que varios pesquisadores desenvolvem e disponibilizam gratuitamente bibliotecas que
executam dezenas de tipos de andlises. Tais bibliotecas também sdo conhecidas como pacotes
(packages), que podem ser baixados e carregados localmente, conforme as necessidades do
pesquisador. Neste experimento empregaram-se diversos pacotes que cumprem tarefas

especificas, cujas fungdes sao descritas a seguir.
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Para a extragdo dos dados das paginas de restaurantes selecionados no site
TripAdvisor Brasil, o pacote rvest (versdo 0.3.2) foi usado (WICKHAM, 2016). O topico
seguinte (Coleta e pré-processamento dos dados) descreve em detalhes como foram realizados
a extragao e o tratamento dos dados.

Para esta segunda etapa foram utilizados varios pacotes que desempenharam
fungdes especificas, tendo sido empregados em paralelo. A primeira biblioteca utilizada foi a
tidyverse (WICKHAM, 2017) na versdo 1.1.1, que contém os pacotes expostos no Quadro 7',

com destaque para os itens que foram usados nesta pesquisa, exibidos em negrito.

Quadro 7 — Pacotes carregados pela biblioteca "tidyverse”

Importacio | Arrumar (Tidy) | Transformar Programar Modelar Visualizar
readr tibble dplyr purtr broom ggplot2
readxl tidyr forcats magrittr modelr
haven hms
httr lubridate
rvest stringr
xml2

Fonte: Elaborado pelo autor.

O tidyverse € um sistema coerente de pacotes para manipulacdo, exploracido e
visualizacdo de dados que compartilha de uma filosofia de design comum. Estes pacotes foram
desenvolvidos em sua maioria por Hadley Wickham e mais recentemente vem sendo
expandidos pela comunidade da Ciéncia de Dados. Fundamentalmente, a filosofia por tras do
tidyverse tem a ver com as conexoes entre as ferramentas, o que torna o fluxo de trabalho mais
fluido. O pacote tidyverse carrega varios subpacotes, conforme exposto no Quadro 7, porém,
nas fases de normaliza¢do, mineragdo e apresentacao de dados, apenas os pacotes readr, readxl
rvest, tibble, tidyr, lubridate, stringr, magrittr e ggplot2 foram aplicados nesta pesquisa € sdo
descritos a seguir, juntamente com as demais bibliotecas empregadas no decorrer deste trabalho.

As bibliotecas readr e readxl fornecem maneiras rdpidas e amigaveis de ler dados
retangulares (como arquivos csv, tsv, xIs e xIsx) e foram projetadas para analisar de forma
flexivel muitos tipos de arquivos diferentes.

Quanto as biliotecas dplyr e tidyr, a primeira ¢ um dos pacotes mais Uteis para
realizagdo da manipulacdo de dados, permitindo filtrar, organizar, criar subconjuntos, modificar

e agregar dados em data frames, tendo sido aqui usada juntamente com o tidyr, que ¢ uma

! Os elementos destacados em negrito foram utilizados nesta pesquisa.
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biblioteca de fungdes projetada especificamente para a arrumagdo de dados (tidy data, ja
explicado anteriormente).

Ja quanto as bibliotecas reshape?2 ¢ stringr usadas neste experimento: o reshape?2
serviu para a conversdo dos dados, o que facilita a transforma¢do de dados entre formatos
amplos e longos. O pacote stringr foi usado para manipular strings de forma eficiente.

O pacote tibble nada mais ¢ do que um data.frame, porém com um método de
impressao mais adequado. Praticamente todas as bibliotecas que fazem parte do tidyverse
produzem ftibbles que, por sinal, tem muito a ver com a ideia de tratar os dados segundo a
abordagem tidy data, explicada em detalhes anteriormente.

O pacote magrittr oferece o operador ‘%>%"’, também conhecido como pipe, que
serve para concatenar comandos e executa-los em sequéncia. Basicamente, o operador ‘%>%"’
usa o resultado do seu lado esquerdo como primeiro argumento da func¢do do lado direito, o que
torna a execu¢do de comandos muito mais simples e de facil leitura. Neste experimento, o
operador ‘%>%" foi amplamente usado, possibilitando assim executar cadeias de comando de
forma rapida.

Relativamente aos pacotes ggplot2, wordcloud, igraph e ggraph: o pacote ggplot?
foi usada para gerar parte dos graficos de visualizacdo dos dados, pois trata-se de um pacote
voltada a criacao de graficos estatisticos (WICKHAM, 2009). Outra parte das visualizagoes foi
gerada em formato de nuvens de palavras, o que foi feito com o auxilio do pacote wordcloud
(FELLOWS, 2014). Além disso, os pacotes igraph (CSARDI; NEPUSZ, 2006) e ggraph
(PEDERSEN, 2017) foram usados para gerar visualizagdes de redes de palavras.

O pacote tidytext desempenhou papel fundamental em parte do experimento
realizado. Este pacote contém uma série de fungdes para lidar com mineragao de textos usando
os principios de dados arrumados (tidy data) (SILGE; ROBINSON, 2017).

O pacote ptstem contém trés algoritmos de stemming para a lingua portuguesa:
algoritmo de Porter, Hunspell e RSLP (FALBEL, 2017). O stemming, apesar de aplicado neste
trabalho, ndo foi levado até o final por dois motivos: ndo havia necessidade de redugdo de
termos ao radical, dado o numero pequeno de documentos analisados e o fato de que a analise
de sentimentos ¢ feita comparando a coluna de fokens com uma coluna de 1éxicos, ambos
completos, o que inviabiliza o uso de stemming nas analises. Ainda assim, o stemming foi feito
e guardado em uma varidvel separada para possiveis andlises.

O pacote topicmodels inclui interfaces para dois algoritmos para a modelagem de

topicos (GRUN; HORNIK, 2011). Neste experimento fez-se uso da técnica de modelagem de
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topicos de David M. Blei (BLEI, 2012), pelo fato de ser a implementacdo mais comum na
literatura (BLEI; NG; JORDAN, 2003; BLEI; LAFFERTY, 2009; BLEI, 2012).

Além dos pacotes e bibliotecas apresentados, fez-se uso de varios comandos
provenientes do proprio ambiente de desenvolvimento do R, como por exemplo o
install.packages(), usado no processo de instalagdo de pacotes e o comando /library(), usado
para carregar pacotes antes de sua utilizacao, e doravante referenciados como comandos r-core,
por fazerem parte do nucleo da instalacdo do R. O Quadro 8 mostra um resumo de todas as

ferramentas empregadas neste trabalho.

Quadro 8 — Visao geral das ferramentas empregadas nesta pesquisa

Linguagem Ambiente Bibliotecas Software Adicional

R RStudio tidyverse Microsoft Excel
tidytext
rvest
wordcloud
igraph
ggraph
ptstem
topicmodels
r-core

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma vez explicadas as ferramentas aplicadas no desenvolvimento deste trabalho,
serdo abordados a seguir os detalhes referentes a coleta e tratamento dos dados, desde sua

limpeza, até a sua apresentagao.

3.5 Coleta e pré-processamento dos dados

Os dados utilizados neste experimento foram extraidos diretamente da rede social
TripAdvisor Brasil (TRIPADVISOR, 2017), escolhida para a realizacdo desta pesquisa por
conter opinides de usuarios sobre suas experiéncias diversos tipos de empreendimentos, dentre

os quais se destacam hotéis, restaurantes e empresas prestadoras de servigos.
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A fase de extrag¢do de dados, para efeitos de representagdo, é apresentada a seguir
na Figura 11. O processo de extracdo de dados da rede social, denominado web scraping

(MUNZERT, 2015), ¢ detalhado mais adiante.

Figura 11 — Esquema do processo de extracio dos dados do site TripAdvisor

-

TRIPADVISOR EXTRAGAO DE DADOS
(Site contendo (Web scraping da (Dados nao estruturados
opinides rede social para e sem tratamento)
de usuarios) extrair opinides)

Fonte: Elaborado pelo autor.

O TripAdvisor ¢ uma rede social na qual os usuarios descrevem e avaliam suas
experiéncias nos mais diversos locais, tanto comerciais (hotéis e restaurantes), como turisticos
(atragdes, museus e parques, dentre outros). Muitas empresas brasileiras estdo presentes nesta
rede social, embora algumas delas sequer tenham conhecimento sobre sua presenga, enquanto
outras a ignoram. Isto deve-se porque, assim como ocorre com outras redes sociais tais como
Facebook ou Google My Business, as paginas das empresas podem ser criadas tanto de forma
intencional, ou seja, pela propria empresa, como a revelia desta, o que ocorre quando as paginas
sdo criadas pelas pessoas que frequentam estas empresas ou locais.

Atualmente, o TripAdvisor Brasil conta com mais de 3.600 restaurantes cadastrados
no pais (TRIPADVISOR, 2017). Ha de se considerar, no entanto, que nem todos aproveitam
essa presenga para interagir com seus utilizadores. O TripAdvisor permite ao dono do
empreendimento registrar-se como representante de um determinado local, dando-lhe a
possibilidade de responder publicamente aos comentarios, alterar informagdes sobre a
organizacdo, adicionar imagens e até ter acesso as estatisticas da pagina daquele
estabelecimento.

Os indicadores do TripAdvisor justificam a escolha deste site como fonte de
opinides de consumidores sobre suas experiéncias com estabelecimento, notadamente quanto a
restaurantes e hotéis. Com mais de 535 milhdes de opinides que cobrem a maior selecao
mundial de listagens de viagens em todo o mundo (mais de 7 milhdes de acomodagdes,
companhias aéreas, atracdes e restaurantes), o TripAdvisor fornece aos usudrios a sabedoria das

multiddes para ajuda-los a decidir para onde viajar, onde ficar, o que fazer e onde se alimentar.
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Os sites da marca do TripAdvisor estdo disponiveis em 49 mercados e compdem a maior
comunidade de viagens do mundo, com 415 milhdes de visitantes mensais tinicos em média
(TRIPADVISOR, 2017).

Dadas as caracteristicas e relevancia do TripAdvisor, a escolha desta rede social
como principal fonte de dados para esta pesquisa justifica-se pelo fato de ser uma rede dedicada
a receber e prover indicagdes de pessoas que frequentam lugares como restaurantes, o que
representa uma excelente oportunidade de extrair e avaliar opinides voluntarias de usuarios
sobre produtos, servigos e experiéncias.

Redes como o Facebook também ja foram avaliadas em pesquisas académicas,
porém, dado o fato de que redes como o Facebook nao sao dedicadas exclusivamente a opinides
de consumidores sobre produtos e servicos, a selecdo destas opinides torna-se mais dificil,
muito embora ndo se negue sua maior popularidade e abrangéncia. A seguir, os passos que
envolveram a coleta e pré-processamento dos dados extraidos do TripAdvisor Brasil sdo
detalhados.

Os dados considerados nesta pesquisa consistem em opinides de usuarios sobre suas
experiéncias com varios tipos de empreendimentos. Esta pesquisa foca especificamente as
opinides dadas em restaurantes, cuja selecao foi guiada pelos critérios definidos pelos seguintes
parametros:

1. Restaurantes com pregos populares;

2. Que pertengam a categoria ‘Hamburguerias’;

3. Ranqueados no site de classificagdes TripAdvisor Brasil

(www.tripadvisor.com.br) com no minimo 500 avalia¢des postadas;

4. Enquadrar-se na classificacio de Pequena ou Média Empresa?;

5. Nao pertencer a uma rede de restaurantes ou franquia;

6. Restaurantes estabelecidos no municipio de Sao Paulo (SP).

A escolha do tipo de restaurante considerado nesta pesquisa justifica-se pelo
publico-alvo majoritariamente jovem e, portanto, mais propenso ao uso de redes sociais
(CASEY, 2017). Apo6s avaliagdo preliminar, dezenas de restaurantes se enquadraram no perfil
acima indicado (aproximadamente 90 estabelecimentos). Como critério complementar, o

refinamento da selecdo foi feito considerando-se a quantidade de avaliagdes (posts) disponivel.

2 Ver Quadro 1 — Classificagdo de empresas segundo o SEBRAE, apresentado no Capitulo 1.
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Quatro restaurantes que cumprem os critérios foram selecionados considerando a quantidade
de avalia¢des disponiveis.

Visando uma melhor acuricia e representatividade dos resultados da pesquisa,
decidiu-se por ndo restringir o intervalo de publicagdes de opinides. Esta decisdo deve-se,
sobretudo, ao fato de a rede social TripAdvisor ndo ser ainda tdo popular no Brasil quanto ¢ nos
Estados Unidos e Europa, o que implica numa massa de dados exponencialmente menor de
avaliagOes feitas em lingua portuguesa.

E importante ressaltar que o site TripAdvisor Brasil aceita publicacdes feitas em
qualquer idioma, porém, para os fins desta pesquisa, optou-se pela extracdo e uso apenas de
opinides em lingua portuguesa. Por fim, explicita-se que um dos critérios para a selecao da rede
TripAdvisor Brasil tem a ver com sua disponibilidade publica e, portanto, acessivel para o
pesquisador por meio de técnicas de extracdo simples, ou seja, sem necessidade de acesso a
bases privadas. Consta da literatura uma série de trabalhos académicos que se utilizaram de
dados extraidos diretamente do TripAdvisor (KEATES, 2007; MIGUENS; BAGGIO; COSTA,
2008; O’CONNOR, 2008; SMYTH; WU; GREENE, 2010; FERNANDES, 2015; ALJALIDI;
ALSHEDOKHI; SABA, 2016; GATICA-PEREZ; RUIZ-CORREA; SANTANI, 2016).

Dos quatro restaurantes selecionados a partir dos critérios ja descritos, o que possuia
menor quantidade de avaliagdes foi tratado como EXPERIMENTO PRELIMINAR. Seus dados
foram utilizados para criar e refinar o modelo de Mineracao de Textos que foi posteriormente
aplicado aos demais restaurantes. Os trés restaurantes restantes, doravante denominados
EMPRESA 1, EMPRESA 2 e EMPRESA 3, foram analisados em vista do modelo desenvolvido
a partir do resultado dos dados do EXPERIMENTO PRELIMINAR, cuja quantidade de
documentos extraida ¢ apresentada no Quadro 9. Mais detalhes sobre cada uma das empresas
abordadas nesta pesquisa serdo apresentados no capitulo “Apresentacdo e Andlise dos

Resultados”.

Quadro 9 — Empresas selecionadas para a pesquisa

Quantidade de opini6es
Empresa Intervalo de publicacio das opinides
extraidas (documentos)
EXPERIMENTO
555 06/2015 a 10/2017
PRELIMINAR

EMPRESA 1 816 01/2012 a 10/2017
EMPRESA2 975 12/2009 a 10/2017
EMPRESA3 1292 12/2012 a 10/2017

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para realizar a extragdo dos dados do site TripAdvisor Brasil empregou-se um
pacote chamado rvest (WICKHAM, 2016), conforme ja apresentado anteriormente. Este pacote
foi criado por Hadley Wickham em 2016 para facilitar o processo conhecido como web
scraping, que consiste na extragdo de dados de websites (MUNZERT, 2015). A extra¢ao dos
dados ocorreu entre os dias 16 € 20 de outubro de 2017, tendo sido realizada em partes divididas
em grupos de dez paginas, visando evitar problemas operacionais como bloqueio de IP.

As opinides extraidas do site TripAdvisor Brasil seguem um formato ndo muito
consistente. Alguns usuarios deixam informagdes pessoais como seu Estado (unidade da
federacdo) de origem e outras informagdes baseadas em suas opinides como, por exemplo, uma
escala de pontos para alguns critérios de avaliagdo do restaurante, tais como custo-beneficio,
atendimento e comida, enquanto outros deixam somente suas opinides em forma de texto, mas
nenhum dado ou opinido adicional.

Visando a uniformidade da andlise, optou-se por extrair somente os dados que
fossem comuns a todos os usudrios do site, mesmo que uma parte dos dados originais
disponiveis nao fosse utilizada nas analises. Assim, de todos os campos existentes, 0s seguintes
foram escolhidos para a extragao:

e Nome do usuario (campo NomeReviewer);

e Nota dada pelo usudrio ao restaurante (campo NotaReviewer);

e Data da cria¢ao da opinido (campo DataReview);

e Titulo da opinido (campo TituloReview);

e Texto da opinido (campo TextoReview).

A titulo de demonstragio, a Figura 12 exibe como a opinifo sobre um restaurante é
disposta no site do TripAdvisor Brasil, destacando-se os campos escolhidos para o processo de

extragdo, conforme citado acima.
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Figura 12 — Uma opinifio no TripAdvisor Brasil, destacando os campos extraidos

NotaReview DataReview
|@@OOO"A\;&HOU 4 semanas atras
|Decepci0nante| TituloReview TextoReview
B Fazia muito tempo que queria experimentar o ceviche desse lugar. Ficamos numa fila de 45
min para fazer o pedido e quando chegou nos arrependemos. O ceviche estava sem gosto e

nao aprecia que o peixe era fresco. O lanche de pernil estava extremamente salgado e para
finalizar, o chopp de trigo era bem ruim e estava quente. Nao voltaria.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O script usado para a extracdo das opinides de usuarios de restaurantes do site
TripAdvisor Brasil estd disponivel no Apéndice A. O script de extracdo aplicado gera como
resultado final um arquivo .CSV (comma-separated values), que nada mais ¢ que uma
implementag¢do particular de arquivos de texto separados por um delimitador, que usa virgulas
e quebras de linha para separar valores.

A escolha por este formato de arquivo se deu pelo fato de que diferentes etapas
desta pesquisa foram desenvolvidas em sistemas operacionais diferentes, o que torna a adogao
de formatos universais imperativa para a replicacao do experimento. Este arquivo CSV pode
ser lido por qualquer programa de planilha eletronica, o que possibilita facilmente sua edigao.
A Figura 13 mostra o aspecto do contetido de um arquivo .CSV, quando exibido em um

software de leitura de texto simples.
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Figura 13 — Contetido de um arquivo do tipo CSV com valores separados por virgulas

DadosTripAdvisor__NomeReviwer;DadosTripAdvisor__TituloReview;DadosTripAdvisor__DataReview;DadosTripAdvisor__NotaReview;DadosTripAdvisor__TextoR
eview

Ronaldo1958;Almogo; 8 de Outubro de 2017;ui_bubble_rating bubble_4@;Excepcional, ambiente agraddvel hambirguer de primeira qualidade... Gargons
atenciosos... Super recomendado!!!

santosfernanda55;Almog¢o;5 de Outubro de 2017;ui_bubble_rating bubble_20;Almocei hambdrguer com batata frita ..... e s0 posso dizer que me
decepcionei com a batata super gordurosa e murcha. O hambdrguer estava okay, embora tenham exagerado na quantidade de alface. Talvez eu tenha
criado muitas expectativas jd que me indicaram como um excelente local. Achei os garg¢ons pouco receptivos e precisava ficar procurande-os pois
nunca havia nenhum préximo @

Ariane C;Hambirguer saboroso;3 de Outubro de 2@17;ui_bubble_rating bubble_48;0 lugar é bem moderno e aconchegante! Além dos lanches ha@ opcdo de
comida (modesto self service). O prego é um pouguinho salgado, mas compensa!

Vinidandrea;Bom lanche em SP;3@ de Setembro de 2017;ui_bubble_rating bubble_486;0 local passou por uma mudanga visual muito boa, ficou mais
moderno e agraddvel . 0 lanche mudou um pouguinho o sabor mas continua muito bom.

Matheus B;Adorei o lugar;27 de Setembro de 2017;ui_bubble_rating bubble_5@;Fui uma vez apenas ao chico, mas voltarei com certeza !!! Tem
bastante fila aos finas de semana entao se prepare para esperar um pouco, estacionamento € gratuito !!! A lugar é grande e com muitas mesas, 0s
gargons sdo ageis e atenciosos, o hamblrguer estava uma delicia no ponto certo que pedimos (ponto menos), a batata sequinha e crocante, a
maionese é aquela verde tipica de hamburgueria, muito boa !!! O prego vale o custo x beneficio, vocé come bem e sai satisfeito !!!!
SusaneLopes;Mais opgdes, delicioso e, agora mais bonito!;20 de Setembro de 2017;ui_bubble_rating bubble_40;Com a reforma ficou um pouco mais
escondido, porem, muito mais moderno e agradavel. 0 cardapio estd mais completo e, a qualidade sempre excelente! Como um chesse filet mignon
salada deliciosooo. Preservaram a qualidade! Parabens!

Eriel_Mineli;Vale a visita!;11 de Setembro de 2017;ui_bubble_rating bubble_4@;Hambirguer ¢ um assunto muito particular! Sempre passo em frente
ao Chico Hamblrguer de Moema e sempre ensaio uma parada., Hoje, voltando de um Compromisso resolvi parar. 0 lugar é sensacional, porém o
atendimento deixa um pouco a desejar Como nao conhecia a casa, esperava ao menos que o garcom me explicasse como funcionava o cardapio. Para
minha surpresa ele me entregou o carddpio, virou as costas e saiu. Chamei-o novamente e perguntei como funcionava e ele na menor da boa vontade
me explicou. Talvez o domingo tenha sido puxado pra eles e por ser segunda estavam cansados. Quanto ao Hamblirguer, estava correto, o ponto da
carne tal qual como pedi é muito saboroso. Ndo é barato, mas vale a pena conhecer, afinal, é como eu disse, Hambdrguer é muito pessoal.
Hamblrguer de Picanha + &gua + 10% = R$ 42,00.

Tania C;Cheese-Tomate?!;4 de Setembro de 2017;ui_bubble_rating bubble_10;Sim, hoje fui surpreendida por um cheese-tomate, pois meu lanche tinha
pedacos enormes de tomate e quase nada de carne, que estava super engordurada. Ndo consegui terminar o lanche. Meu marido também. Que pena! A
batata estava mole e gordurosa, ou seja, ruim também! 0 dnico item gque se salvou foi a Coca-Cola. Nao vale o que cobram! Melhor ir na
concorrencia.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O resultado final da extracdo das opinides do site TripAdvisor Brasil consistiu em
uma estrutura que contém os campos definidos para extracdo em colunas e uma opinido por
linha, formato condizente com os principios dos dados arrumados (tidy data) proposto por
Wickham (2014), conforme mostra a Figura 14 mais adiante.

Ap6s a fase de extragdo dos dados do site TripAdvisor Brasil, iniciou-se a fase de
pré-processamento, que compreende a limpeza e organizacao dos dados para que seja possivel
realizar a mineragao de textos. Esta fase foi dividida em duas etapas: a) limpeza e estruturagao
dos dados ¢ 2) normalizagao dos dados.

O intuito em separar o pré-processamento em duas etapas justifica-se pelo fato de
que os dados, tal qual foram capturados do site do TripAdvisor Brasil, trazem diversas
informacdes que ndo servem a analise pretendida neste experimento, tais como as colunas
contendo URLs e nomes de usuarios autores das opinides. Isto tem a ver com uma caracteristica
tipica ao tratamento de dados ndo estruturados que, na maioria das vezes, necessitam de
diversos processos de limpeza e organizagdo visando prepard-los para a fase de mineragdo
(SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2017).

A primeira etapa do pré-processamento, aqui denominada ‘limpeza e estruturagao
dos dados’, ocorreu por meio de software externo. Ja a segunda etapa executada no ambiente
da linguagem R. Para realizar a limpeza e estruturagdo dos dados foi empregada a ferramenta
Microsoft Excel (versao 17.0).

Embora esta etapa pudesse ser desempenhada diretamente no ambiente R, optou-se

por usar uma ferramenta externa por questdo de agilidade. Outro fator determinante para a
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escolha do Microsoft Excel nesta etapa ¢ o fato de que a linguagem R ¢ capaz de ler
praticamente qualquer tipo de arquivo, o que significa a ndo obrigagao de se realizar todo a fase
de pré-processamento no ambiente da linguagem R. A Figura 14 mostra como os dados

importados sem tratamento sdo arranjados antes de iniciar-se a fase de limpeza e estruturagao

dos dados.

Figura 14 — Dados sem tratamento antes de iniciar-se a fase de limpeza e estruturacio

Home Insert Pagelayout Formulas Data  Review  View

A129 f
A B C D E F

1 NomeReviwer TituloReview TituloReview_url DataReview NotaReview TextoReview
2 WalterD.M  Comemoragdo de aniversario https://www.tripadvisor.com.br/Showl 18 de Setembro de 2017 ui_bubble_rating bubble_50 Adorei o restaurante. Entrando ja tem o tratamento de M|
3 robertomieza Excelente programa para amij https://www.tripadvisor.com.br/Showl 17 de Setembro de 2017 ui_bubble_rating bubble_50 Ambiente bem cuidado, servigo atencioso e um menu de
4 Karina ) Restaurante tema medieval https://www.tripadvisor.com.br/Showl 14 de Setembro de 2017 ui_bubble_rating bubble_50 Estive com meu namorado em 8.9.2017 (sexta-feira), che;
5 Luciana s Nota 10 https://www.tripadvisor.com.br/Showl 13 de Setembro de 2017 ui_bubble_rating bubble_S0 Ambiente perfeito. Atendimento excelente. Sanduiches a
6 Cecilia A Restaurante temdtico da Idad https://www.tripadvisor.com.br/Showl 8 de Setembro de 2017  ui_bubble_rating bubble_40 Ambiente muito legal, com decoragdo medieval e gargons|
7 claudia_raza Perfeitalllll https://www.tripadvisor.com.br/Showl 8 de Setembro de 2017  ui_bubble_rating bubble_50 O lugar é super h A comida deli Super
8 AnaC Sensacional! https://www.tripadvisor.com.br/Showl 7 de Setembro de 2017  ui_bubble_rating bubble_50 Se vocé gosta da Idade Medieval, definitivamente esse é d
9 Mtreiner Restaurante temdtico e Gnico https://www.tripadvisor.com.br/Showl 4 de Setembro de 2017  ui_bubble_rating bubble_50 Geralmente, a fila de espera tem previsdo de 1 hora, poré|
10 Suzanna B Hamburgueria com excentrici https://www.tripadvisor.com.br/Showl 4 de Setembro de 2017  ui_bubble_rating bubble_40 Fomos num sébado, inclusive chegamos umas 6h para nd
11 PatriciaB Ambiente muito agradével e ¢ https://www.tripadvisor.com.br/Showl 30 de Agosto de 2017 ui_bubble_rating bubble_50 A comida é étima. PorgSes de bom tamanho e sanduiches|
12 BperesBR Experiéncia deliciosa e Unica! https://www.tripadvisor.com.br/Showl 26 de Agosto de 2017 ui_bubble_rating bubble_50 Comida muito bem feita. Cervejas bem escolhidas com un|
13 Georginhos  Hamburgueria tematica com ¢ https://www.tripadvisor.com.br/Showl 26 de Agosto de 2017 ui_bubble_rating bubble_40 Chegamos I3 perto de umas 20:00. A fila para conseguir
14 rodrigodantas Vale como um passeio https://www.tripadvisor.com.br/Showl 26 de Agosto de 2017 ui_bubble_rating bubble_40 Hamburguer e bebidas bem boas. O ambiente por si s6, v:
15 Adriana M espago tematico de qualidade https://www.tripadvisor.com.br/Showl 23 de Agosto de 2017 ui_bubble_rating bubble_40 O espaco é recomendado para todas as idades, mas grupd
16 Vernaglia Boa comida, lugar interessant https://www.tripadvisor.com.br/Showl 16 de Agosto de 2017 ui_bubble_rating bubble_40 O lugar é interessante, utilizando a inspiragdo medieval, of
17 JadeBueno  Aniversério do Ruivo https://www.tripadvisor.com.br/Showl 13 de Agosto de 2017  ui_bubble_rating bubble_S0 Chegamos em torno das 18h45 ainda estava um pouco va
18 IvanP Ambiente bem caracterizado, https://www.tripadvisor.com.br/Showl 13 de Agosto de 2017 ui_bubble_rating bubble_40 O local é muito cheio, como eu ndo tinha reserva cheguei
19 Eduardo A Medieval https://www.tripadvisor.com.br/Showl 2 de Agosto de 2017 ui_bubble_rating bubble_40 Bela decoragdo, ao chegar vocé é recepcionado com um s|
20 Andressa D Bacanal https://www.tripadvisor.com.br/Showl 30 de Julho de 2017 ui_bubble_rating bubble_40 O lugar é bacana, tem boas opgdes de cervejas e lanches
21 flaviabatista20. Diferenciado! https://www.tripadvisor.com.br/Showl 21 de Julho de 2017 ui_bubble_rating bubble_40 Ambiente é super bem decorado ao estilo Nerd/Geek e aff
22 tommerp Uma imersdo ao mundo medi https://www.tripadvisor.com.br/Showl 21 de Julho de 2017 ui_bubble_rating bubble_50 O lugar é muito legal, e para os amantes do mundo medie]
23 GabiOrsiniHM Jantar nerd https://www.tripadvisor.com.br/Showl 21 de Julho de 2017 ui_bubble_rating bubble_40 A decoragao e figurino dos funciondrios rouba a cenal D&
24 Yunnes G Excelente restaurante https://www.tripadvisor.com.br/Showl 19 de Julho de 2017 ui_bubble_rating bubble_50 Comida deliciosa, ambiente tinico, equipe sensacionall Os|
25 Leticia C Quero voltar a SP s6 pra volta https://www.tripadvisor.com.br/Showl 17 de Julho de 2017 ui_bubble_rating bubble_50 Demos muita sorte. O Bar era muito préximo ao nosso Hol
26 Adribs Comilanga na medida Mediev https://www.tripadvisor.com.br/Showl 11 de Julho de 2017 ui_bubble_rating bubble_S0 O clima geek € encantador e atraente! Sem falar da comid
27 srctoledo Local interessante, mas com g https://www.tripadvisor.com.br/Showl 11 de Julho de 2017 ui_bubble_rating bubble_30 Fomos em oito pessoas e ndo tinha mesa para tal. Ficamo|
28 Algoritmos Taverna medieval https://www.tripadvisor.com.br/Showl 2 de Julho de 2017 ui_bubble_rating bubble_50 Eu e meu namorado fomos ao taverna medieval, e adorar
29 Danieli W Saboroso e divertido! https://www.tripadvisor.com.br/Showl 1 de Julho de 2017 ui_bubble_rating bubble_50 Ambiente agradavel e familiar, lanches muito saborosos €|
30 Ricardo K Para geeks https://www.tripadvisor.com.br/Showl 1 de Julho de 2017 ui_bubble_rating bubble_30 Fuijantar com minha filha , experimentar o hambirguer r|
31 oc_augusto  Diversdo e boa comida https://www.tripadvisor.com.br/Showl 30 de Junho de 2017 ui_bubble_rating bubble_50 Pra quem gosta de coisa medieval, RPG, diversao e boa cd
32 Luiz Fernando ( Melhor hamburger de sp https://www.tripadvisor.com.br/Showl 29 de Junho de 2017 ui_bubble_rating bubble_50 Sensacional! Comida otima, decoragao que nos leva a ida
33 Fernanda G Divertido https://www.tripadvisor.com.br/Showl 27 de Junho de 2017 ui_bubble_rating bubble_30 Adora o periodo medieval? Entdo tem gue ir conhecer!!! ]

. DdEdw-0d ~

Fonte: Elaborado pelo autor.

O arquivo de dados no formato .CSV foi importado para o Microsoft Excel e os

seguintes processos foram realizados visando limpar e estruturar os dados: 1) Eliminacdo de
colunas sem utilidade para a andlise; 2) Conversdo do formato de data e 3) Conversdo do
formato da nota que cada usudrio atribuiu ao negocio. Assim, as colunas eliminadas foram
NomeReviewer, que continha os nomes dos usuarios autores das opinides e a TituloReview url,
que continha o link da pagina de onde as opinides foram extraidas (no caso, sempre a mesma
para todas as opinides coletadas).

Além de eliminar colunas desnecessarias a analise, também realizou-se a conversio
dos dados de duas outras colunas. A primeira foi a coluna DataReview, cujo formato original
explicito impossibilita seu processamento durante a mineragao de dados. Os formatos de data

explicitos foram convertidos em formato de data segundo o padrdo internacional ISO 8601
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(ISO, 2004). Seguindo este principio, o dado original ‘26 de Janeiro de 2017 ficou normatizado
como ‘26/01/2017’, respeitando-se o padrao ‘dd/mm/aaaa’.

Por ultimo, a coluna NotaReview teve seu conteudo convertido num formato
numérico propicio ao processo de mineragdo. Originalmente, a coluna NotaReview possui um
conteudo que representa uma string concatenada junto com a nota atribuida pelo usudrio,
resultando em algo como “ui_bubble rating bubble 40", que significa ‘nota 4’. Isso acontece
por causa da maneira como esta informacgdo ¢ disponibilizada no TripAdvisor Brasil, que no
site ¢ exibida em formato de escala visual que vai de 1 a 5 ‘bolinhas’, cujo preenchimento ¢
feito considerando a pontuagdo proveniente das notas dadas pelos clientes e exibidas por meio
de uma combinacao de fags HTML e estilos CSS.

Considerando-se a limitagdo de que a informagao da nota nao ¢ disponibilizada de
forma explicita, foi necessario extrai-la no formato em que estava disponivel no site, que no
caso trata-se de uma classe CSS atribuida a uma tag HTML span. A Figura 15 mostra como a

escala funciona, bem como o cédigo HTML e CSS responsavel por sua exibicao.

Figura 15 — Escala de notas de uma opinifio de usuario do TripAdvisor

(@) @) @)@} ) |Avaliou 3 dias atras  [J via dispositivo movel
Atendimento nota dez!

""ﬁr_-J Fui hoje com meu marido na hora do almogo e fomos extremamente bem atendidos. Muito
iR cordiais, 0s gargons e gargonetes sao rapidos e muito eficazes. Pedimos um stake rebaye!
Sio Paulo, SP Deliciosa! Adoramos tudo! Prego salgado, mas vale a penal

29 w13

il Obrigado, Patricia M

[w ﬂ Element: Console  Sources  Network Performance Memory  Application  Security  Audits

¥=div class="ui_column is-9"=
¥=Hiv class="innerBubble"=

Wediv class="wrap"=

¥<div class="rating reviewItemInline"=

» -span class-'ui_bubble_rating bubble_40":_-/span- = #@
span class="ratinglate relativeDate" title="18 de Outubro de 2@017"=Awvaliou 3 dias atras =

Pk <a class="viaMobile" href="/apps" target="_blank" onclick="ta.util.cookie.setPIDCookie(246
</div=

F=div class="qguote isNew'=.=/div=

r=div class="prw_rup prw_reviews_text_summary_hsx" data-prwidget-name="reviews_text_summary_h
init+_—hondlars!! A

Fonte: Elaborado pelo autor.

A conversao da informagdo da nota foi realizada usando-se substituicdo simples,
fazendo com que o valor original “ui_bubble rating bubble 40" fosse transformado em ‘4°, o

que possibilitara realizar analises envolvendo dados temporais e notas de usuarios. Ao final da
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primeira fase do pré-processamento, obteve-se uma tabela de dados devidamente organizada e

pronta para ser utilizada na segunda fase de pré-processamento, como mostra a Figura 16.

Figura 16 — Dados apos a fase de limpeza e estruturaciio

L4 DEw-& =
Home Insert Pagelayout Formulas Data  Review  View
AS6 v 3
A B C D E F G H
1 TituloReview DataReview NotaReview TextoReview
2 O melhor 20/09/17 5 0 melhor hamburguer que comi até hoje. Atendimento maravilhoso, bebidas exdticas e atendentes a carécter faz com que vc se sinta na era medie
3 Comemoragio de aniver 18/09/17 Adorei o restaurante. Entrando ji tem o tratamento de Milord e Milady, todos os gargons estiio caracterizados, o carddpio a comida e a bebida sio
4  Excelente programa par: 17/09/17 Ambiente bem cuidado, servigo atencioso e um menu de sandwiches e entradas muitissimo bem elaborado. as variagGes de drinks sao o destaque.
5 Restaurante tema medie 14/09/17 Estive com meu namorado em 8.9.2017 (sexta-feira), chegamos por volta de 20h, o restaurante estava lotado, segundo a atendente, a casa abre as
6 Nota 10 13/09/17 Ambiente perfeito. Atendimento excelente. Sanduiches artesanais muito bons, condizentes com a proposta. Pregos salgados, mas o conjunto da obl
7 Restaurante tematico dz 08/09/17 Ambiente muito legal, com decoragdo medieval e gargons vestidos a carater, onde os clientes s3o lordes e miladies. Ha drinks em forma de pogdes ¢
8 Perfeitol!lll 08/09/17 O lugar é super aconchegante. A comida deliciosa. Super criativos em todos os sentidos: decoragdo, atendimento, nome dos pratos. Enfim, uma 6tir|
9 Sensacional! 07/09/17 Se vocé gosta da Idade Medieval, definitivamente esse € o seu lugar! Vocé é recebido como meu lorde ou milade. Todos funcionarios estdo caracter|
10 Restaurante tematico e 104/09/17 Geralmente, a fila de espera tem previsdo de 1 hora, porém, mesmo num domingo a noite, é possivel ser chamado mais cedo. Durante esse meio tel
11 Hamburgueria com exce 04/09/17 Fomos num sdbado, inclusive chegamos umas 6h para ndo pegar a fila. Fomos recebidos por atendentes com roupas tematicas. No carddpio a maio
12 Ambiente muito agradas 30/08/17 A comida é dtima. Porgdes de bom tamanho e sanduiches grandes. Os pregos estdo dentro da média para as hamburguerias da cidade. O ambiente
Experiéncia deliciosa e 4 26/08/17 Comida muito bem feita. Cervejas bem escolhidas com uma carta variada. Toda a decoragdo te proporciona uma experiéncia medieval histérica e tal
14 Hamburgueria tematica 26/08/17 Chegamos |4 perto de umas 20:00. A fila para conseguir mesa era grande e a previsdo da hostes era de pelo menos uma hora e meia. Como eu sou d
Vale como um passeio  26/08/17 Hambuirguer e bebidas bem boas. O ambiente por si s6, vale o passeio. Vikings, nerds e fis de GOT adoram
espaco tematico de qual 23/08/17 O espago € recomendado para todas as idades, mas grupos grandes ficardo desconfortaveis. O melhor é a decoragdo e o capricho com os detalhes...
17 Boa comida, lugar intere 16/08/17 O lugar é interessante, utilizando a inspiragdo medieval, o local acaba sendo um restaurante diferente da média. O conceito é perceptivel no atendi
18 Aniversario do Ruivo 13/08/17 Chegamos em torno das 18h45 ainda estava um pouco vazio, o ambiente é de outro planeta!l Desde a drea externa quanto a interna lhe faz entrar n|
19 Ambiente bem caracteri: 13/08/17 0 local é muito cheio, como eu ndo tinha reserva cheguei as 18:30h em um Sdbado e peguei uma das Ultimas mesas livres. O restaurante lotou logo

-
w

=
@ @«

20 Medieval 02/08/17 Bela decoragio, ao chegar vocé é recepcionado com um surpreendente My Lord/ My Lady. Hamburguers bem feitos e uma batata rustica deliciosa.
21 Bacanal 30/07/17 O lugar é bacana, tem boas opgGes de cervejas e lanches generosos. Como ndo como carne vermelha pedi um de salmdo, o pdo achei um pouco dus
22 Diferenciado! 21/07/17 Ambiente é super bem decorado ao estilo Nerd/Geek e afins. Atendentes devidamente caracterizados e o cardapio de bebidas e lanches é muito inf]
23 Uma imersdo ao mundo 21/07/17 O lugar é muito legal, e para os tes do mundo medieval é f: , as opgBes de comida sdo deliciosas, e todo o staff trabalha a carater, hd
24 Jantar nerd 21/07/17 A decoragdo e figurino dos funciondrios rouba a cenal D4 mesmo para se sentir na idade média, em Westeros ou no meio dos vikings. Os drinks s3o

25 Excelente restaurante  19/07/17
26 Quero voltar a SP s6 pra 17/07/17
27 Comilanga na medida M:11/07/17
28 Local interessante, mas ¢ 11/07/17

Comida deliciosa, ambiente Unico, equipe sensacional! Os drinks sdo mto bons! A espera para entrar no restaurante é bem longa, mas d4 para jogar,|
Demos muita sorte. O Bar era muito préximo ao nosso Hotel, fomos andando. Sabiamos que era muito concorrido, mas enviamos uma mensagem pl
0O clima geek é encantador e atraente! Sem falar da comida divertidamente temtica e de primeira qualidade.

Fomos em oito pessoas e ndo tinha mesa para tal. Ficamos em duas mesas préximas.nossos pedidos demoraram exatamente uma hora e quinze mi
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29 Taverna medieval 02/07/17 Eu e meu namorado fomos ao taverna medieval, e adoramos o atendimento, os funciondrios vestide com reupas medievais, tiramos fotos com cha
30 Saboroso e divertido!  01/07/17 Ambiente agradavel e familiar, lanches muito saborasos e atendimento por personagens medievais! Divertidissimo!

31 Parageeks 01/07/17 Fui jantar com minha filha, experimentar o hamburguer medieval ... Nada de mais . O ambiente porém é bem legal , motivos medievais , samurais ,
32 Diversdo e boa comida 30/06/17 Pra quem gosta de coisa medieval, RPG, diversdo e boa comida. Os hambirgueres sdo excelentes, o preco ¢ baixo, os atendentes sdo educados e at
33 Melhor hamt de sp29/06/17 S ionall Comida otima, decoragao que nos leva a idade média, gargons extemamente educados e que entram realmente no Espirito do persong

Fonte: Elaborado pelo autor.

A segunda etapa de pré-processamento, aqui denominada de ‘Normalizacdo dos
dados’, deu-se ja no ambiente da linguagem R, assim como as demais etapas, incluindo-se a
analise de sentimentos, a modelagem de topicos e a geragdo de visualizagdes.

Todos esses processos citados t€ém como ponto de partida a coluna TextoReview,
que contém as opinides criadas pelos clientes dos restaurantes, configurando-se no principal
objeto desta pesquisa. E importante ressaltar que esta coluna nio recebeu nenhum tratamento
prévio na etapa anterior realizada no Microsoft Excel, o que garante a originalidade destes
documentos tal qual foram extraidos do site TripAdvisor Brasil.

O primeiro passo para utilizar a linguagem R para as anélises foi instalar os pacotes
(packages) necessarios no ambiente local no qual as analises ocorreram. Isso ¢ realizado usando
o comando ‘install.packages’ (r-core) ou a propria interface do RStudio. Apds a instalagao dos
pacotes, € necessario carrega-los no inicio de cada secao, o que ¢ feito por meio do comando
‘library’ (r-core). O Quadro 10 mostra o codigo para carregamento de todos os pacotes

necessarios ao desenvolvimento das etapas desta pesquisa.
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87

# Carregando pacotes necessdrios.
library(tidytext)
library(tidyverse)
library(reshape2)
library(readxl)
library(stringr)
library(dplyr)
library(widyr)
library(ptstem)
library(ggplot2)
library(wordcloud)
library(igraph)
library(ggraph)
library(topicmodels)
library(scales)

Fonte: Elaborado pelo autor

Uma vez carregados os pacotes, ¢ possivel iniciar as analises. Assim, o segundo

passo ¢ carregar os dados que serdo utilizados na analise, bem como a lista de stop words que

sera usada e ainda os léxicos de polaridade, que serdo aplicados no processo de analise de

sentimentos das opinides coletadas. O Quadro 11 mostra o codigo para carregamento dos dados,

1éxico e lista de stop words desta pesquisa.
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Quadro 11 — Cédigo para carregamento dos dados, léxico e lista de stop words

HH#HHHFHHHH S
# Carregando dados, Lléxicos e stop words
R R R R R i T

# Carregando Léxico 'oplexicon'
lexico <-
read_excel("~/Dados/oplexicon_v3_0.x1sx") %>%

# Removendo colunas desnecessdrias para as andlises
select(-type, -polarity revision) %>%

# Renomeando coluna de polaridade
rename(polaridade = polarity)

# Carregando Lista customizada de stop words
stopwords_pt <-

read_excel("~/Dados/stopwords_pt.x1lsx")

# Carregando dados
reviews <-
read_excel(
"~/Dados/TripAdvisor EXPERIMENTO_PRELIMINAR.xlsx",
sheet = "DadosTratados",
col types = c("text",
"date", "numeric", "text")
)

Fonte: Elaborado pelo autor

Apos a carga dos dados, o processo ‘Normalizacdo dos dados’ (segunda parte da
fase de pré-processamento), compreende a exclusdo da coluna ‘TituloReview’, que ndo sera
usada nas andlises, a criacdo de um indice para cada documento, a geracdo de fokens, a
conversao de maiusculas para mintsculas e a remog¢ao de stop words, numeros e caracteres

especiais, como emojis., conforme cddigo apresentado no Quadro 12.
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Quadro 12 — Cédigo correspondente ao processo ‘Normalizacdo dos dados’

# Carregando dados
reviews_tokens <- reviews %>%

# Excluindo a coluna 'TituloReview'
select(-TituloReview) %>%

# Criando um ID para cada documento
mutate (document_id = row_number()) %>%

# Criando tokens por documento
unnest_tokens(word, TextoReview, to_lower = FALSE, drop = FALSE) %>%

# Posicionando a coluna 'document id' no come¢o
select(document_id, everything()) %>%

# Convertendo caracteres em minusculas
mutate(word = str_to_lower(word)) %>%

# Removendo stop words com 'anti_join'
anti_join(stopwords pt, by = c("word" = "word")) %>%

# Filtrando caracteres especials e numeros
filter(str_detect(word, "[a-z]")) %>%

Fonte: Elaborado pelo autor

E importante ressaltar que, para efeito didatico, o passo no qual ocorre a
transformagdo de maiusculas para minusculas poderia ter sido realizada automaticamente
durante a criacdo dos tokens, alterando-se a propriedade ‘to_lower = FALSE’, o que daqui em
diante sera feito como tal. Importante ressaltar também que o processo de criacao de fokens
elimina automaticamente pontuagoes.

A remocgao de stop words ocorreu, neste caso, tal qual explicado anteriormente: por
meio de uma operagdo que compara o conteudo de duas colunas e, como resultado, mantém
apenas na coluna ‘B’ aquilo que ndo encontrou na coluna ‘A’ (comando ‘anti_join’). Logo em
seguida, os resultados sdo filtrados por meio de um comando ‘filter’, eliminando-se nimeros e
caracteres especiais.

Entretanto, a exemplo da operagcdo de conversao de maiusculas para minusculas,
ambos os comandos poderiam ser simplificados e unidos em uma uinica operagdo, como exibido

no Quadro 13.
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Quadro 13 — Cédigo que remove sfop words, niimeros e caracteres especiais

# Removendo stop words e filtrando caracteres especiais e numeros
filter(!word %in% stopwords_ pt$word, str_detect(word, "[a-z]")) %>%

Fonte: Elaborado pelo autor

As stop words usadas neste experimento foram retiradas do pacote ¢m, criado por
Ingo Feinerer e Kurt Hornik (FEINERER; HORNIK, 2017) e muito popular em trabalhos de
mineracao de textos que usam a linguagem R como base. Nesta pesquisa, sua Unica aplicagao
foi a geragdo da lista inicial de stop words, que posteriormente foi acrescida de dois termos (‘q’
e ‘v¢’), dado que ambos apareciam com elevada frequéncia nas analises iniciais, o que, por sua
vez, interferiu nos resultados preliminares. A lista com as stop words finais consideradas para
este experimento ¢ disponibilizada no Apéndice B.

Hé de se destacar um detalhe em relagdo ao pré-processamento que tem a ver com
a fase de reducdo dos termos ao seu radical, fase comumente aplicada em processos de
mineragdo de texto. Esta etapa, conhecida na literatura como stemming, funciona como uma
espécie de redug¢do de dimensionalidade (FELDMAN; SANGER, 2007; SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2017). Nesta pesquisa, o processo de stemming foi realizado, mas os processos
de mineracdo foram realizados sobre os termos completos por, basicamente dois motivos. O
primeiro ¢ que ndo se pretende diminuir a dimensionalidade dos textos utilizados nesta
pesquisa, dado que ja se trabalha com a limitacdo destes serem relativamente pequenos,
comparando-se aos textos empregados em outras pesquisas, que costumam usar uma
quantidade muito maior de documentos. O segundo motivo tem a ver com o problema da
eficiéncia dos stemmers para a lingua portuguesa, considerando-se sua complexidade.

Durante a realizagdo desta pesquisa, foram testados trés algoritmos disponiveis no
pacote ptstem (FALBEL, 2017): o algoritmo de Porter, o Hunspell ¢ o RSLP. Mesmo
considerando sua ndo utilizagdo nesta pesquisa, apresenta-se no Quadro 14 o coédigo que gerou
a variavel com os termos reduzidos ao radical, bem como os parametros necessarios para a

execucao do processo de stemming.

Quadro 14 — Cé6digo responsavel pela geracio do stemming aplicado a coluna ‘word’

# Stemming
mutate(stem = ptstem(word, algorithm = "rslp", complete = FALSE)) %>%

Fonte: Elaborado pelo autor
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Para fins de sumarizagdo dos processos de pré-processamento utilizados nesta

pesquisa, o Quadro 15 os apresenta resumidamente.

Quadro 15 — Sumarizac¢io dos processos de pré-processamento

Caédigo

Aplicacio

reviews_tokens <- reviews %>%

Carrega os dados

select(-TituloReview) %>%

Exclui a coluna 'TituloReview' do data.set

mutate (document_id = row_number()) %>%

Cria um ID para cada documento

unnest_tokens(word, TextoReview,

to_lower = FALSE, drop = FALSE) %>%

Cria tokens por documento

select(document_id, everything()) %>%

Posiciona a coluna 'document_id' no comego

mutate(word = str_to_lower(word)) %>%

Converte caracteres em minusculas

anti_join(stopwords_pt, by = c("word" =

"word")) %>%

Remove stop words com 'anti_join'

filter(str_detect(word, "[a-z]")) %>%

Remove caracteres especiais e nimeros

mutate(stem = ptstem(word, algorithm =

"rslp", complete = FALSE)) %>%

Executa stemming

Fonte: Elaborado pelo autor.

Esta etapa encerra a fase de pré-processamento dos documentos coletados. Daqui

em diante as operagdes sdo relacionadas as proximas etapas presentes na Framework para

Mineragdo de Opinides apresentado no inicio deste capitulo, incluindo a Analise de

Sentimentos, Modelagem de Topicos, Sumarizagdes e Visualizagoes.

Dado que o framework apresentado no inicio deste capitulo apoia-se em tarefas

classicas de mineragdo de textos (FELDMAN; SANGER, 2007), apresenta-se na Figura 17 o

esquema de mineragdo de textos tal qual aplicado nesta pesquisa.
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Figura 17 — Esquema da Mineracio de Textos aplicado nesta pesquisa
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Antes de proceder as demais etapas propostas no Framework para Mineragdo de
Opinides aplicado nesta pesquisa, convém descrever melhor os dados da empresa usada como
EXPERIMENTO PRELIMINAR. Assim, considerando-se a entrada de dados e o resultado da
massa de textos apos cada etapa do pré-processamento, pretende-se obter-se uma melhor visao
dos dados sobre os quais foram realizadas as etapas de Andlise de Sentimentos e Modelagem

de Topicos, conforme indicado no Quadro 16.

Quadro 16 — Resultado da massa de dados apos execucio dos procedimentos de pré-processamento do

EXPERIMENTO PRELIMINAR

Procedimento Quantidade de itens apés procedimento
Entrada 553 documentos
Tokenizagao 36.269 palavras
Remocao de stop words 20.305 palavras
Remocao de nimeros e caracteres especiais 19.800 palavras

Fonte: Elaborado pelo autor

Como resultado do pré-processamento obteve-se uma populagao de 19.800 palavras
sem stop words, distribuidas em 553 documentos estruturados. Estes termos ndo sdo unicos, ou
seja, repetem-se por todo o corpus considerado no EXPERIMENTO PRELIMINAR, o que
permite verificar a frequéncia de sua repeti¢do e o uso deste calculo para diferentes operagdes
a serem realizadas nas proximas etapas, como a Andlise de Sentimentos, Modelagem de
Topicos e visualizagdes de termos relevantes.

Assim, o proximo passo foi a Andlise de Sentimentos, que nesta pesquisa foi
realizada usando-se 1éxicos. A abordagem baseada em léxicos ¢ melhor explicada no topico

‘Analise de Sentimento’, bem como o motivo de sua escolha para a realizagao desta pesquisa.
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A Analise de Sentimentos tal qual aplicada neste trabalho ¢ apresentada na Figura
18. O processo de Analise de Sentimentos com a abordagem de dados arrumados ¢ detalhado

mais adiante.

Figura 18 — Esquema da Analise de Sentimentos aplicada nesta pesquisa

ES A%

FORMATO TIDY TEXT ANALISE DE SENTIMENTO

(Texto limpo, tokenizado, (Lexico contendo
com uma variavel a polaridade dos
por coluna) termos)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme explicado anteriormente, a andlise de sentimentos (usando a abordagem
de tidy data) pode ser realizada por meio de uma operagao tipo ‘inner join’ entre duas colunas
de dados, uma contendo os fokens gerados na fase de pré-processamento e outra contendo os
termos do léxico.

O calculo de quao positiva ou negativa uma opinido ¢é classificada, baseia-se na
soma das polaridades dos termos contidos na opinido e constantes do léxico (PANG; LEE,
2008; LIU, 2012; SILGE; ROBINSON, 2017). Esta ndo ¢ a tinica maneira de abordar a analise
do sentimento de contetidos textuais, mas ¢ frequentemente usada. Esta abordagem tem suas
limitagdes, sobretudo por conta de a analise ser feita especificamente em relagdo a uma unidade
de observacao (um token).

Como explicado no topico ‘Analise de Sentimento’, a escolha pelo método 1éxico
deve-se sobretudo as limitagdes em relacdo ao universo de dados abordados. Outro ponto que
deve ser observado ¢ a escassez de recursos léxicos validados em portugués do Brasil. Para esta
pesquisa e foram experimentados os dois 1éxicos mais comumente utilizados disponiveis na
literatura em portugués do Brasil: opLexicon versdo 3.0 (SOUZA; VIEIRA, 2012) e o sentilLex
(SILVA et al., 2010).

O léxico opLexicon possui 32.191 termos classificados em trés categorias: termos
positivos (polaridade 1), termos negativos (polaridade -1) e termos neutros (polaridade 0). O
sentiLex possui 7.014 termos classificados nas mesmas categorias que o opLexicon. Além das
polaridades, estes 1éxicos possuem outras varidveis, como o tipo gramatical do termo e outras
que nao foram usadas nesta pesquisa. O quadro 4 mostra a quantidade de itens positivos,

negativos e neutros em cada 1éxico citado.
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Quadro 17 — Quantidade de termos por polaridade no opLexicon e no sentiLex

Polaridade opLexicon sentilex
Termos positivos 8.620 1.548
Termos negativos 14.569 4.602

Termos neutros 9.002 860

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota-se que ambos os Iéxicos possuem mais termos negativos que positivos.
Devido a abordagem de tidy data empregada nesta pesquisa, a operacdo de analise de
sentimentos pode ser realizada, como explicado anteriormente, por meio de um comando

‘inner_join’, conforme exposto no co6digo apresentado no Quadro 18.

Quadro 18 — Cédigo que realiza a Analise de Sentimentos com um comando ‘inner_join’

# Cruzando Léxico de polaridade com um 'inner_join'
inner_join(oplexicon v3 0, by = c("word" = "term")) %>%

Fonte: Elaborado pelo autor

O célculo do quao positiva ou negativa ¢ uma opinido € expresso por meio de uma
soma dos termos constantes em cada documento, considerando-se o indice ‘document id’

criado no momento da tokenizacao, conforme o seguinte codigo:

Quadro 19 — Cédigo que realiza a soma das polaridades dos termos de um documento

# Soma das polaridades
group_by(document_id) %>% mutate(soma_polaridade = sum(polaridade)) %>%
ungroup() %>%

Fonte: Elaborado pelo autor

A partir deste ponto, diversas visualizacdes foram geradas buscando compreender
melhor a massa de opinides geradas pelos clientes dos restaurantes analisados na pesquisa. Em
se tratando da andlise de sentimentos, o impacto da escolha do Iéxico evidenciou-se por meio
de visualizacdes consideradas. Elas sdo apresentadas a seguir, com o intuito de ilustrar e
embasar algumas decisdes tomadas pelo pesquisador.

Para efeito de rapida comparacdo entre os resultados obtidos ao se usar ambos os
1éxicos, apresenta-se a seguir algumas visualizagdes. A primeira visualizagdo ¢ a nuvem de
termos mais comuns, gerada a partir da frequéncia dos termos classificados pelos 1éxicos

considerados, conforme exposto na Figura 19.
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Figura 19 — Nuvem de termos mais frequentes apos cruzamento com os lIéxicos®
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Observando-se ambas as nuvens geradas apos o cruzamento da massa de dados com
os dois léxicos aplicados nesta pesquisa, algumas caracteristicas chamam a atencdo, a comegar
pela relagdo entre o tamanho de ambas, que se explica pelo respectivo tamanho dos 1éxicos
empregados no experimento, conforme visto no Quadro 17.

Isto deve-se ao fato do tamanho do 1éxico opLexicon ser bem maior que o léxico
sentiLex. Outra curiosidade volta-se aos termos que aparecem nas andlises que empregam o
opLexicon, mas ndo das analises com o léxico sentiLex. Os termos ‘local’ e ‘comida’ ndo
constam em ambos os léxicos, o que leva a crer que, a depender do aspecto analisado, o
opLexicon serd capaz de proporcionar um resultado melhor, a0 menos para esta pesquisa.

Por outro lado, o opLexicon avalia certos termos como negativos, que no contexto
do corpus analisado, deveriam ser, no minimo, neutros. Um exemplo disso € o termo ‘comida’,
que no léxico opLexicon € negativo, e no léxico sentiLex sequer consta como um termo, como

mostra a Figura 20.

3 Os tamanhos das nuvens foram mantidos tal qual foram gerados pelo R a fim de evidenciar a frequéncia de termos
apos o cruzamento com os 1éxicos.
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Outro indicio sobre o impacto da escolha do l1éxico nos resultados das analises pode
ser observado na nuvem de termos positivos ¢ negativos de ambos os 1éxicos em relagdo ao

corpus, conforme Figura 20.

Figura 20 — Nuvem de termos positivos e negativos, segundo os 1éxicos empregados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Outra a¢do tomada ap6s o cruzamento dos dados dos dois 1éxicos com a massa de
dados obtida depois do pré-processamento, foi a criagdo de uma representacao vetorial dos
termos restantes no corpus considerado, o que se deu por meio do calculo de pesos dos termos
em relacdo a sua repeticdo no corpus. Esta representagdao, conhecida como TF-IDF (da
abreviacdo do inglés Term Frequency—Inverse Document Frequency) significa a aferi¢do da
frequéncia do termo—inverso em relacdo a sua frequéncia nos documentos. Trata-se de uma
medida estatistica que tem o intuito de indicar a importancia da palavra de um documento em
relacdo a uma cole¢@o de documentos ou em um corpus linguistico.

A ideia do uso da representacdo TF-IDF ¢ encontrar as palavras importantes para o
conteudo de cada documento, diminuindo o peso das palavras comumente usadas e aumentando
o peso das palavras que nao sao usadas com frequéncia ampliada numa cole¢ao ou corpus de
documentos, neste caso, as opinides dos usudrios do restaurante como um todo. O célculo do
TF-IDF busca encontrar as palavras importantes (ou seja, comuns) em um texto, mas ndo muito
comuns. Neste experimento a representacdo TF-IDF foi implementada com o cddigo

apresentado no Quadro 20.
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Quadro 20 — Cédigo que conta a quantidade de termos por documento e calcula o TF-IDF

# Contando a quantidade de repetig¢des de termos por documento
group_by(document_id, word) %>% mutate(n = n()) %>% ungroup() %>%

# Calculando TF-IDF
bind_tf_idf(word, document_id, n) %>%

Fonte: Elaborado pelo autor

A funcdo ‘bind tf idf> considera trés parametros: a coluna contendo os tokens, a
coluna contendo o indice de cada documento e o nimero de vezes que um termo aparece num
mesmo documento. O resultado ¢ a criagdo de trés colunas contendo o valor das frequéncias
direta e inversa de cada termo no corpus analisado, e ainda o valor TF-IDF usado para
representar a importancia de um determinado termo no corpus em analise.

O resultado das andlises de sentimento envolvendo os dois 1éxicos considerados
nesta pesquisa apresentaram comportamentos diferentes, dado que eles variam tanto em
tamanho quanto na concentragdo de termos com polaridade positiva, negativa e neutra.

Tendo em mente as comparagdes apresentadas, optou-se pela aplicacao de ambos
os léxicos no restante da pesquisa visando compara-los, mesmo considerando-se que nenhum
dos dois atende totalmente ao dominio abordado neste trabalho.

Considerando-se a limitagdo de ambos os léxicos, outra andlise que poderia
contribuir na descoberta de conhecimento tem a ver com a combinac¢ao de dois ou mais termos,
0 que ¢ conhecido na literatura como n-grams (ou n-gramas), que podem ser formados pela
concatenagdo de dois ou mais tokens.

Um n-grama ¢ uma sequéncia de n itens dentro de uma frase, e podem ser
constituidos de palavras, letras, silabas, classificacdo gramatical das palavras, ou qualquer outra
base. Um n-grama de tamanho 1 ¢ chamado de uni-grama, de tamanho 2, bi-grama, de tamanho
3, tri-grama, de 4 ou mais, n-grama.

A literatura mostra que a utilizagdo de n-gramas proporciona bons resultados, dado
que este ¢ um atributo bastante informativo e cumpre um importante papel para capturar estilos
linguisticos de textos com polaridade, inclusive sendo aplicado em trabalhos que consideram
multiplos idiomas (ABBASI; CHEN; SALEM, 2008; ABBASI et al., 2011).

Neste experimento adotou-se a analise de bi-gramas, ou seja, a concatenagao de
dois tokens formados, por sua vez, de palavras que aparecem imediatamente juntas nos

documentos (FELDMAN; SANGER, 2007; SILGE; ROBINSON, 2017).
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O tratamento dado aos bi-gramas ¢ exatamente o mesmo dispensado aos tokens
unicos, ou seja, passam pelo mesmo pré-processamento que os fokens, com apenas uma excecao
particular para este experimento, qual seja: ndo foram retiradas as stop words. A explicagdo
para tal decisdo advém do fato de a lista original de stop words remover advérbios de negagao
como ‘ndo’, ‘nem’, ‘nunca’, além de outros termos como 'muito', que normalmente sdo usados
como intensificadores, a exemplo de ‘muito ruim’ ou ‘muito bom’. Como estes bi-gramas
tratam de informagdo importante para as analises do corpus deste experimento, decidiu-se
manter tais termos.

Entre varias possibilidades possiveis ao analisar-se bi-gramas, pode-se listar a
frequéncia na qual aparem no corpus antes mesmo de proceder a analise de sentimentos, como

mostra a Figura 21.

Figura 21 — Bi-gramas mais comuns no corpus
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando-se a Figura 21, percebe-se uma quantidade elevada de termos
considerados stop words. Entretanto, ao proceder analises especificas, como por exemplo, quais

termos sdo precedidos por outros termos, ¢ possivel encontrar resultados interessantes e que
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ndo seriam possiveis caso as stop words fossem previamente removidas. No exemplo do Quadro
21, filtram-se os bi-gramas mais frequentes precedidos por termo 'muito’, possibilitando assim
expor combinagdes interessantes para a analise das peculiaridades do corpus considerado neste

trabalho.

Quadro 21 — Cédigo que filtra palavras precedidas pelo termo ‘muito’

# Palavras mais frequentes precedidas por 'muito’
muito _words <- bigramas_separados %>%

filter(wordl == "muito") %>%
inner_join(lexico, by = c(word2 = "term")) %>%
count(word2, polaridade, sort = TRUE) %>%
ungroup()

# Palavras mais frequentes precedidas por 'muito’
muito_words

#it # A tibble: 92 x 3

Hit word2 polaridade n
Hi# <chr> <dbl> <int>
## 1 bom 1 57
## 2 legal 1 34
## 3 boa 1 31
## 4  gostoso 1 14
## 5 grande 0 12
## 6 pequeno 0 11
##t 7 bons 1 10
## 8 agradavel 1 9
## 9 saborosos 1 9
## 10 saboroso 1 8
## # ... with 82 more rows

Fonte: Elaborado pelo autor

Caso as stop words tivessem sido removidas, seria dificil encontrar resultados como
os exibidos no Quadro 21. Ou seja, ‘muito pequeno’ (que denota conotagdo negativa) ¢ algo
que aparece juntamente com varios termos supostamente positivos, como ‘muito saboroso’ e
‘muito gostoso’ (relativos aos pratos servidos no restaurante), o que pode ser um indicio de que
ha algo errado com o tamanho das por¢des servidas.

Além disso, outra forma de visualizar as relagdes entre os bi-gramas contidos no
corpus analisado se da por meio do emprego de técnicas de visualizagdo de redes de palavras,
que nesta pesquisa foram implementadas com apoio dos pacotes igraph (CSARDI; NEPUSZ,
2006) e ggraph (PEDERSEN, 2017), conforme exposto na Figura 22.
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Figura 22 — Visualizacio da rede de palavras
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a geracdo da rede de palavras foi realizada a exclusdao de stop words.
Entretanto, ndo houve cruzamento dos termos com nenhum dos Iéxicos empregados, uma vez
que tal pratica provocaria a reducdo dréstica da quantidade de bigramas, resultando em uma
visualizag¢do pobre da rede de palavras.

Para aprofundar as andlises (e como ultima parte do Framework para Mineragdo de
Opinides apresentado no comego deste capitulo), aplicou-se a Modelagem de Topicos a massa
de textos, valendo-se da técnica conhecida como Latent Dirichlet Allocation (LDA) (BLEI,
2012). A Modelagem de Toépicos aplicada neste trabalho ¢ apresentada na Figura 23, cuja

implementagdo ¢ detalhada mais adiante.

Figura 23 — Esquema da Modelagem de Tépicos aplicada nesta pesquisa

FORMATO TIDY TEXT CORPUS MATRIZ TERMO- MODELAGEM DE TOPICOS
(Texto limpo, lokenizado, (Converséo para formato DOCUMENTO ({LDA - Distribuicéio
com uma variavel Corpus, com todos os (Criagao da Term- de probabilidades
por coluna) documentos) Document Matrix) de thpicos)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Latent Dirichlet Allocation (LDA) ¢ um dos algoritmos mais comuns para
modelagem de topicos (BLEI; LAFFERTY, 2009; BLEI, 2012). Sem mergulhar na matematica
por tras do modelo, sua compreensao ¢ guiada por, basicamente, dois principios:

1. Cada documento é uma mistura de topicos - cada documento pode conter
palavras de varios topicos em proporgdes especificas. Por exemplo, em um
modelo de dois topicos, seria possivel expressar: "O Documento 1 ¢ 90% de
topico A e 10% de topico B, enquanto o Documento 2 ¢ 30% de topico A e 70%
de topico B."

2. Todo topico é uma mistura de palavras — considera-se um modelo de dois
topicos. Por exemplo, no caso de noticias, um topico para ‘politica’ e outro para
‘entretenimento’. As palavras mais comuns no topico sobre politica podem ser
‘Presidente’, ‘Congresso’ e ‘Governo’; enquanto o tema entretenimento pode
ser composto de palavras como ‘filmes’, ‘televisdo’ e ‘ator’. Importante notar
que as palavras podem ser compartilhadas entre os topicos, ou seja, uma palavra

como "orcamento" pode aparecer em ambos 0s topicos.

A LDA ¢ um método matematico para estimar ambos os principios expostos ao
mesmo tempo, ou seja, buscando assim encontrar a mistura de palavras que estd associada a
cada topico, a0 mesmo tempo que determina a mistura de topicos que descreve cada documento.
Vale destacar que ha uma série de implementagdes existentes deste algoritmo, porém, neste
experimento optou-se pelo uso do pacote topicmodels (GRUN; HORNIK, 2011), que
implementa a solu¢do original proposta por David M. Blei (BLEI, 2012).

A implementacdo do algoritmo LDA exige que os dados estejam em um formato
especifico: uma Matriz Termo-Documento (matriz DTM, do inglés Document Term Matrix)
(FELDMAN; SANGER, 2007). Uma Matriz Documento-Termo ¢ uma matriz matematica que
descreve a frequéncia de termos que ocorrem em uma colecao de documentos. Em uma Matriz
Documento-Termo, as linhas correspondem aos documentos na colecdo e as colunas
correspondem aos termos. Nesta pesquisa, a matriz Documento-Termo foi implementada da

forma apresentada no Quadro 22.
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Quadro 22 — Cédigo que cria uma Matriz Documento-Termo e aplica o0 LDA a matriz

# Convetendo data.frame em formato Matriz Termo-Documento
reviews_dtm <- dataframe_tm %>%
cast_dtm(document_id, word, n)

# Verificandoo a Matriz Documento-Termo
reviews_dtm

## <<DocumentTermMatrix (documents: 535, terms: 3917)>>
## Non-/sparse entries: 18407/2077188

## Sparsity : 99%
## Maximal term length 18
## Weighting : term frequency (tf)

# Usando a funcdo LDA() para o modelo de topicos
reviews_lda <- LDA(reviews_dtm, k = 4, control = list(seed = 2017))

Fonte: Elaborado pelo autor

Ap0s a geragao da Matriz Documento-Termo usou-se a fungao ‘LDA’ para criar um
modelo de quatro topicos (k = 4) que gerou, como resultado, um modelo probabilistico de

quatro topicos, conforme visualizado no Quadro 23.



103

Quadro 23 — Cédigo para visualizacio dos topicos gerados pelo modelo LDA

# Visualizando os todpicos
top_termos_topicos

#ti#t # A tibble: 20 x 3

Hit topic term beta
i <int> <chr> <dbl>
#tt 1 1 fila 0.02268653
#t 2 1 local 0.02228617
## 3 1 espera 0.01868285
## 4 1 bem 0.01504523
## 5 1 casa 0.01479818
## 6 2 bem ©.08589053
#tt 7 2 lanche 0.05933485
#t 8 2 sabor 0.03714808
## 9 2 pao 0.01702071
## 10 2 batata 0.01577620
#H# 11 3 lugar 0.02293026
#H# 12 3 bem 0.01934882
## 13 3 wars 0.01769941
##t 14 3 star 0.01729262
## 15 3 fila 0.01484740
## 16 4 fila 0.01841135
#t 17 4 bom 0.01669391
## 18 4 atendimento 0.01606219
## 19 4 restaurante 0.01477144
## 20 4 star 0.01442644

Fonte: Elaborado pelo autor

O valor ‘beta’ apresentado no Quadro 23 ¢ um valor gerado pelo modelo que
corresponde as probabilidades por topico por palavra, que por sua vez pode ser visualizado

graficamente, conforme mostra a Figura 24.

Figura 24 — Distribuicido das palavras por tépico
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:
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por meio das técnicas apresentadas neste capitulo, demonstrou-se a capacidade do

Framework para Mineragao de Opinides apresentado no inicio do capitulo e aplicado nesta
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pesquisa de extrair conhecimento das opinides provenientes dos clientes de restaurantes
publicadas na rede social TripAdvisor, escolhida para este trabalho.

Também demonstra sua capacidade de representar o conhecimento de forma a
facilitar diferentes tipos de analises das opinides de cliente dos restaurantes considerados nesta
pesquisa.

Cada um dos conjuntos de dados dos trés restaurantes restantes (EMPRESA 1,
EMPRESA2 ¢ EMPRESA3) sera analisado usando o modelo consolidado gerado a partir do
EXPERIMENTO PRELIMINAR, e apresentados no capitulo “Apresentacdo e Analise dos

Resultados”, a seguir.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo apresenta-se a aplicacao do Framework para Mineragao de Opinides
proposto no capitulo de Procedimentos Metodologicos para os dados das trés empresas
selecionadas, bem como as andlises dos resultados obtidos. Ao final, também apresenta-se a
consolida¢dao dos resultados obtidos nas andlises efetuadas a luz da literatura da tematica

abordada.

4.1 Analise dos dados da EMPRESA 1

Assim como as demais empresas selecionadas para a realizagdo desta pesquisa, a
EMPRESA 1 ¢ um restaurante especializado em hamburgueres, do Estado de Sao Paulo (SP) e
esta presente no TripAdvisor desde Dezembro de 2009, contando com poucas avaliagdes a
época de sua estreia na rede social. Talvez isto deva-se ao fato de que naquele momento, o
TripAdvisor ainda ndo contasse com uma versao em portugués do site € ndo houvesse a mesma
divulgacao da rede social no Brasil, em comparag¢ao com outros paises como os Estados Unidos.

O restaurante foi fundado em 1963 e surgiu como uma lanchonete. Cheese Salada,
Cheese Bacon e Milk Shake foram alguns dos produtos oferecidos a época de sua inauguragao
e que estio presentes no cardapio até hoje. O restaurante é bastante popular e ativo em outras
redes sociais como o Facebook, com 8.549 seguidores e Instagram, com 1.689 seguidores.

Cabe ressaltar que a EMPRESA 1 possui um Certificado de Exceléncia concedido
pelo TripAdvisor aos estabelecimentos que recebem avaliagdes excelentes dos usuarios com
frequéncia (TRIPADVISOR, 2017).

As andlises comecam logo apds a etapa de pré-processamento de dados, que
consiste na criagdo de fokens e remocao de stop words, caracteres € nameros especiais. O
Quadro 24 mostra o resultado da massa de dados da EMPRESA 1 apds cada etapa de pré-
processamento, conforme descrito anteriormente no capitulo que trata dos Procedimentos

Metodologicos.
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Quadro 24 — Sumarizacio dos dados da EMPRESA 1 apés fase de pré-processamento

Procedimento Quantidade de itens apds procedimento
Entrada 793 documentos
Tokenizagdo 35.243 palavras
Remocao de stop words 20.145 palavras
Remocao de nimeros e caracteres especiais 19.808 palavras

Fonte: Elaborado pelo autor

Como resultado das etapas do pré-processamento, obteve-se um conjunto de 19.808
palavras sem stop words, distribuidas nos 793 documentos da EMPRESA 1. Interessante notar
que este resultado representa apenas oito palavras a mais que o resultado apresentado no Quadro
16, que reflete os dados resultantes do EXPERIMENTO PRELIMINAR. A analise dos dados
comega com a visualizagdo da distribuicao das notas ao longo do tempo, apresentada na Figura

25.

Figura 25 — Distribuicio das notas ao longo do tempo para a EMPRESA 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se pela distribui¢do dos dados no grafico apresentado na Figura 25 que a
empresa possui uma quantidade muito maior de notas positivas do que negativas, e que a tltima
linha (notas 1) possui uma distribuicdo que permite avaliar que as avaliagdes negativas ndo sao
constantes, ao contrario das avaliagdes mais positivas (notas 4 ¢ 5).

A proxima andlise representa o tamanho médio das avaliagdes por meio de um

histograma que reflete a quantidade de termos por documento, como mostra a Figura 26.
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Figura 26 — Quantidade de termos por documento da EMPRESA 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode ser observado no grafico apresentado na Figura 26, alguns documentos
possuem um tamanho longo, enquanto outros sdo compostos apenas de poucas palavras, o que
pode impactar consideravelmente a fase de Andlise de Sentimentos, dado que esta ¢ baseada
em léxicos e considera os termos positivos e negativos presentes num documento.

Ao analisar a quantidade de repeti¢des de termos no corpus em geral, apresentadas
no Quadro 25 pelos dez termos mais frequentes, nota-se que alguns destes se destacam e ajudam
a corroborar o que foi visto na Figura 25 em relagdo a distribui¢ao das notas ao longo do tempo,
dado que termos mais positivos provavelmente significam uma maior presenga de opinides

positivas e, consequentemente, notas mais positivas atribuidas pelos usudrios.
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Quadro 25 — Dez termos mais presentes em todo o corpus da EMPRESA 1

Termo Quantidade de repeticoes no corpus
atendimento 324
bem 279
bom 266
lanches 243
hamburguer 186
lanche 186
sempre 170
rapido 166
maionese 165
lugar 152

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota-se que, pela repeticao absoluta dos termos no corpus, os clientes falam muito

sobre o atendimento (324 repeticdes) e sobre a comida (mais de 600 repeticdes, se

considerarmos a soma dos termos lanches, hamburguer e lanche).

Entretanto, apenas a repeticdao de termos ndo representa muito do ponto de vista de

informagao e conhecimento gerado. Ao comparar-se os dados do Quadro 25 com os dez termos

com mais repetigdes por documento apresentado no Quadro 26, ¢ possivel ter uma ideia

diferente sobre a frequéncia de alguns termos.

Quadro 26 — Dez termos com mais repeti¢oes por documento da EMPRESA 1

Termo

Quantidade de repeticdes por documento

chicletes

7

carne

hamburguer

hamburguer

parmegiana

fritas

bacon

X

mostarda

cliente

IRV, IRV, BV, IRV, RV, SRV, RV, o)

Fonte: Elaborado pelo autor

Surpreendentemente, o termo ‘chicletes’ repete-se sete vezes dentro de algum

documento do universo de 793 documentos. Além disso, os dez termos que mais se repetem

dentro dos documentos referem-se a comida, especificamente. Nota-se um termo que parece



109

ser um outlier, mas nao é: o termo ‘X’, que neste caso refere-se a alguns pratos servidos pelo
estabelecimento (x-burguer, x-salada, etc) e passou intacto pela remogao de stop words.

No contexto desta pesquisa, um outlier ¢ um valor atipico, uma observacao que
apresenta inconsisténcia em relacdo aos demais dados da série. Outra possivel andlise ¢ o
contraste proporcionado pela plotagem dos graficos de repeticao de termos no corpus e dentro

dos documentos, conforme apresentado na Figura 27.

Figura 27 — Repeticio de termos no corpus e dentro dos documentos da EMPRESA 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Pela comparacao de ambos os graficos de repeticdo, verifica-se que alguns termos
aparecem em ambos, devido obviamente a sua frequéncia geral, mas os termos que mais se
repetem dentro dos documentos tém a ver com a comida, aspecto importante para esta pesquisa

dada a natureza do corpus analisado.
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Uma outra forma de avaliar a presenga de determinados termos em relagdo ao
quanto estes termos se repetem num corpus € contrastar termos mais frequentes com termos
menos frequentes, o que pode ser feito por meio de uma nuvem de palavras, cujo resultado

apresenta-se na Figura 28.

Figura 28 — Nuvem de termos mais frequentes da EMPRESA 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Embora contagens diretas e frequéncias de termos ajudem a ter uma visao geral da
distribuicdo e regularidade com que as palavras se aparecem, continuam sendo insuficientes
para cumprir 0s objetivos propostos nesta pesquisa. Sendo assim, o préximo passo consiste em
usar a Andlise de Sentimentos com o objetivo de avaliar as inclinagdes das postagens dos
usuarios.

Daqui em diante as andlises envolvendo sentimentos serdo feitas aplicando-se
ambos os léxicos (opLexicon e sentiLex) apresentados no Capitulo 3 - Procedimentos
Metodologicos, cujos resultados serdo colocados sempre lado a lado, para efeito de

comparac¢do. Assim, ao cruzar os Iéxicos com os dados que passaram pelo pré-processamento,
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cada léxico foi capaz de classificar uma quantidade de termos presentes no corpus: o opLexicon
classificou 5.837 termos e o sentiLex classificou 2.097 termos.

A primeira analise cruza os dados de pontuagao atribuida pelo usuario numa escala
de 1 a 5 e a classificacdo de sentimentos atribuida pelo 1éxico. A Figura 29 mostra um grafico
do tipo box plot que expde a média de sentimento por nota do usuario. O objetivo por tras da
analise de graficos do tipo box plot ¢é verificar a distribuicdo dos dados. Assim, as conclusdes
possiveis ao analisar-se um box plot sao: centro dos dados (a média ou mediana), a amplitude
dos dados (maximo — minimo), a simetria ou assimetria do conjunto de dados e a presenga de

outliers.

Figura 29 — Média de sentimento por avaliacio segundo os léxicos para a EMPRESA 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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No caso dos graficos expostos ha evidente diferenca quando da aplicagdo de ambos
os léxicos no corpus da EMPRESA 1, sugerindo-se uma melhor distribui¢ao para o 1éxico
opLexicon. Ambos apresentam certa assimetria, mas o desiquilibrio ¢ maior em relagcdo ao
1éxico sentiLex. Outro fato curioso ¢ que, no caso do Iéxico sentiLex, a presenc¢a de outliers ¢
maior, se comparado ao opLexicon.

A proxima andlise feita volta-se a presenca de termos positivos classificados por

cada léxico e apresentados lado a lado na Figura 30, no formato de nuvens de palavras.

Figura 30 — Nuvem de termos mais positivos por léxico para a EMPRESA 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisar-se ambas as nuvens, nota-se que hé evidentes diferencas em relacao aos
termos classificados por ambos os léxicos. Na nuvem de termos positivos gerada pelo
cruzamento com o 1éxico opLexicon, os termos ‘bom’, ‘agradavel’ e ‘melhor’ destacam-se. Ja
na nuvem de termos positivos gerada pelo cruzamento com o 1éxico sentiLex, os termos que
mais se destacam sdo ‘bom’, ‘rapido’, ‘agradavel’ e ‘excelente’.

Da mesma forma, ao observar a nuvem de termos negativos gerada pelo cruzamento
com o léxico opLexicon, os termos ‘pouco’, ‘comida’, ‘fritas’ e ‘frita’ se sobressaem. Quanto
a nuvem negativa de termos oriunda do cruzamento com o léxico sentiLex, os termos ‘fome’ e
‘ruim’ destacam-se dos demais, seguidos por termos como ‘passado’, ‘seco’ e ‘frio’, entre

outros, como verificado na Figura 31.
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Figura 31 — Nuvem de termos negativos por léxico para a EMPRESA 1

frita bevices
i—scomida

o sorvidg fe= servido ==
mgrlado maatar gordurosa decepclonants
passada picante £

frequentadores m
absurdogairpeca  longs. Benad conferir IfI'IO

_— Iagltado Pagar derorada falta passado

SImo

fraco 3 "’al 2. gelado Servidos

Voltarcara drllcll ll)'Ulmmgc egar encontrar

anana

POUCO:; 8 o

caros oferacidodividir o

fritas - e

negatlvo
deoepclonad

Fonte: Elaborado pelo autor.

sentiLex

banana
|noonven|ente pro Iem a
vo ©

ificilne ativo
Q Selho degp ionado.

8geui'areamdc’fr|003é‘v§simo

mau
O . 'g escurog

oferecidopicante 2 s
"= rul mbargiog 3
emado N g
pior &3 8
fome™ gs
decepcionante o
decepcao

Outra forma de verificar a maneira como cada Iéxico classificou a polaridade dos

termos presentes no corpus € a comparacdo da nuvem de termos, incluindo-se os termos

positivos, negativos e neutros, conforme apresentada na Figura 32.

Figura 32 — Nuvem de termos positivos, negativos e neutros da EMPRESA 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Ao verificar a frequéncia de termos positivos, negativos e neutros, fica ainda mais

evidente que o Iéxico pode impactar muito no resultado das analises finais. Considerando-se os

termos presentes no léxico opLexicon verifica-se, como apontado anteriormente, que termos
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importantes para o dominio estudado, como por exemplo ‘comida’, ‘servidos’ e ‘fritas’ sdo
classificados como negativos, ao passo que termos como ‘grande’, ‘moderno’ e ‘gratuito’ sdo
considerados neutros. Em relagdo ao Iéxico sentiLex, chama a atencao o fato de que o termo
‘melhor’ seja classificado como neutro e, considerando-se sua relevancia e frequéncia, nao
parece uma classificagdo correta para este conjunto de dados.

Continuando as analises baseadas nas polaridades dos termos, realizou-se um
cruzamento entre a relacdo dos termos positivos € negativos com a média das notas atribuidas
pelos usudrios, com o objetivo de descobrir quais termos mais positivos € mais negativos estao
associados a média das avaliagdes atribuidas pelos usuérios. O opLexicon foi o primeiro 1éxico

a ser estudado por esta perspectiva, e os resultados sdo apresentados no Quadro 27.

Quadro 27 — Termos mais positivos e negativos com distribui¢des por documento e média de notas

associadas segundo o léxico opLexicon para a EMPRESA 1

Termos mais Aparece em Nota Termos mais Aparece em Nota
positivos quantos Média negativos quantos Média
documentos documentos

assiduos 2 5.0 estranho 2 1.0
atual 2 5.0 impessoal 2 1.0
certos 2 5.0 intragavel 3 1.0
comidas 2 5.0 mediana 2 1.0
entregues 2 5.0 mole 2 1.0
famintos 2 5.0 terrivel 2 1.0
fantastico 9 5.0 vazio 3 1.0
gastar 4 5.0 murchas 3 1.3
imbativel 2 5.0 horrivel 2 1.5
imenso 2 5.0 péssimo 8 1.5

Fonte: Elaborado pelo autor

Da mesma forma, o resultado da classificacao do 1éxico sentiLex ¢ apresentado no

Quadro 28, com destaque para os dez termos mais positivos € mais negativos.
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Quadro 28 — Termos mais positivos e negativos com distribui¢des por documento e média de notas

associadas segundo o léxico sentiLex para a EMPRESA 1

Termos mais Aparece em Nota Termos mais Aparece em Nota
positivos quantos Média negativos quantos Média
documentos documentos

elogio 2 5.0 estranho 2 1.0
fantéstico 9 5.0 impessoal 2 1.0
imbativel 2 5.0 intragavel 3 1.0
impressionante 7 5.0 mole 2 1.0
inconfundivel 2 5.0 terrivel 2 1.0
jovem 2 5.0 vazio 3 1.0
macio 2 5.0 horrivel 2 1.5
maravilha 2 5.0 péssimo 8 1.5
natural 2 5.0 pior 6 1.5
preferido 2 5.0 sério 2 1.5

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao comparar ambos os resultados constantes nos Quadro 27 e Quadro 28, percebe-
se que termos tanto negativos, quanto positivos constantes na selecdo dos dez mais presentes
variam pouco. Em outras palavras, por esta analise, ambos os 1éxicos desempenharam de forma
semelhante. Mas ¢ importante lembrar que esta andlise € feita considerando-se a média da nota
e a frequéncia de termos por documentos.

Ao considerar uma avaliagcdo que pondere a média em relagdo a distribuicdo dos
termos, talvez seja possivel visualizar melhor as diferengas entre as classificagdes feitas por

ambos os Iéxicos, conforme exposto na Figura 33.
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Figura 33 — Distribuicio de termos por avaliacdo segundo os 1éxicos para a EMPRESA 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Comparando-se os graficos, pode-se verificar que os termos ‘rapido’, ‘excelente’,
‘agradavel’ e ‘bom’ coincidem em ambos os 1éxicos € ocupam mais ou menos a mesma posicao
no grafico. Isto deve-se a frequéncia de repeti¢cdes e ao fato de estes termos serem alguns dos
que constam de ambos os Iéxicos.

Mais uma vez a diferenca entre ambos os 1€éxicos aparece como um agravante nas
analises. O grafico gerado a partir dos termos constantes do opLexicon apresenta uma
quantidade bem maior de termos classificados, o que pode significar andlises mais ricas.
Entretanto, ¢ importante considerar mais uma vez, que ambos os 1éxicos ndo sdo especificos
para o dominio abordado nesta pesquisa.

Em relacdo a diferenga de classificagdes de ambos os 1éxicos, talvez a comparacao
fique mais clara ao proceder a comparagdo da frequéncia de termos positivos e negativos em
oposic¢do. Desta forma, espera-se que fique mais clara a contribuicao dos termos para a Analise

de Sentimentos, o que se apresenta na Figura 34.



Figura 34 — Termos positivos e negativos mais presentes no corpus da EMPRESA 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Quando colocados em perspectiva as frequéncias de termos positivos e negativos
em oposicao, fica ainda mais evidente que os léxicos avaliam termos de forma bem diferente.
Um exemplo pode ser evidenciado pela comparagdo dos termos ‘melhor’, presente no léxico
opLexicon e ‘agradavel’, presente no léxico sentiLex. Ambos deveriam ser considerados
positivos, mas nao sao considerados da mesma forma. Outro exemplo sdo os termos ‘caro’, do
opLexicon e ‘banana’ do sentilLex, que sdo considerados de forma diferente. A informacgdo de
que algo ¢ caro faz sentido como termo negativo para o opLexicon. Entretanto, o termo ‘banana’
nao faz o menor sentido segundo a avalia¢dao do 1éxico sentilLex, sobretudo se considerarmos
que alguém estd falando de um milk-shake de banana, por exemplo, o que ¢ natural que
aconteca, considerando-se o dominio desta pesquisa.

Até agora todas as andlises levaram em considera¢do apenas uni-gramas, ou seja,

um foken formado por uma palavra. Entretanto, é possivel obter andlises mais ricas se olharmos
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para termos que costumam aparecer juntos no corpus, ou seja, n-gramas. Esta pesquisa também
considerou a utilizagdo de bigramas para analisar a relacdo entre termos que aparecem juntos
no documento. Os processos relacionados ao processamento dos bigramas ja foram detalhados
anteriormente no capitulo Procedimentos Metodologicos.

O grafico apresentado na Figura 35 apresenta a frequéncia de termos que mais

aparecem juntos em todo o corpus.

Figura 35 — Bigramas mais comuns em todo o corpus da EMPRESA 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como explicado anteriormente, optou-se por ndo realizar a remogao de stop words,
e o grafico da Figura 35 mostra a presenca de inimeros termos considerados stop words.
Conforme também exposto no capitulo que trata da metodologia, bi-gramas podem ser tratados
como uni-gramas em ralagdo ao processo de Andlise de Sentimentos.

Assim, ap6s o cruzamento de ambos os termos dos bigramas com os 1éxicos, obtém-
se como resultado termos que constam do léxico e que aparecem juntos, possibilitando
descobrir, por exemplo, quais termos sdo precedidos por outros. A Figura 36 mostra os termos

mais frequentes precedidos pela palavra 'muito’, considerando-se ambos os léxicos empregados.
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Figura 36 — Termos mais frequentes precedidos pela palavra 'muito' da EMPRESA 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Visando compreender as relagdes entre os termos que aparecem nas analises com
bigramas, realizou-se um levantamento sobre quais destes termos aparecem juntos com mais
frequéncia e em seguida, montou-se um grafo para apresentar os termos e a forma como eles se
relacionam. Nesta analise nenhum dos 1éxicos foi usado, pois o unico interesse € a relagcdo entre
os termos componentes € a forma como estes constam do corpus.

Para isso, procedeu-se a remogao das stop words de ambos os conjuntos de termos,
resultando apenas em termos que aparecem juntos apds a exclusdo das stop words, o que pode
ser visto no Quadro 29, que mostra as colunas com os termos € uma coluna contendo a

frequéncia com que eles aparecem no corpus.



Quadro 29 —Dez bigramas mais frequentes no corpus sem stop words da EMPRESA 1
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Termol Termo?2 n
batata frita 43
milk shake 40

X salada 32
atendimento rapido 25
bom atendimento 25
ambiente agradavel 23
cheese salada 20
chico hamburguer 20
batatas fritas 19
chico hamburguer 18

Fonte: Elaborado pelo autor

Varios termos ricos para analise comecam a aparecer e, neste caso, referem-se
principalmente a comida, ao lugar e ao atendimento, aspectos muito importantes para as
analises. Uma curiosidade tem a ver como a maneira como algumas pessoas costumam escrever
certos termos para referir-se a mesma coisa. Um exemplo disso sdo os termos ‘X’ € ‘cheese’,
que em outro contexto significariam coisas diferentes, mas neste dominio significam
exatamente a mesma coisa: queijo.

Nota-se que a selecdo dos dez bigramas mais frequentes no corpus refere-se a
aspectos positivos, o que, por sua vez, tem relacdo com a quantidade de opinides e avaliagdes
positivas, como ja apresentado anteriormente.

O ultimo passo desta parte da analise é representar a rede de palavras oriunda dos
dados, conforme apresentado no Quadro 29. Para a geragdo da rede de palavras filtrou-se os
bigramas mais comuns baseados no critério de frequéncia, ou seja, s6 consta do grafo os

bigramas que se repetirem mais de cinco vezes (n > 5), o que se apresenta na Figura 37.
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Figura 37 — Grafo de relagdes entre termos gerado a partir de bigramas da EMPRESA 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A rede de palavras mostra algumas coisas interessantes, como a relagdo entre
diversos termos que até entao nao haviam sido expostos. Alguns exemplos disso sdo as relagdes
entre termos como ‘estacionamento’, ‘gratuito’, ‘gratis’ e ‘proprio’; entre os termos ‘prego’ e
‘justo’ e ‘custo’ e ‘beneficio’. Na verdade, a visualizacao de rede de palavras extraida a partir
da relagdo entre bigramas tem o potencial de revelar diversos aspectos interessantes sobre o que
as pessoas falam quando emitem suas opinioes.

E importante ressaltar que esta rede é formada por termos que se repetem ao menos
cinco vezes. Em outras palavras, sdo constantes em todo o conjunto de documentos. O que
implica que muito mais pode ser extraido a partir da relagdo entre dois ou mais termos
combinados.

Embora a imensa maioria dos comentarios seja positiva, ha sutilezas que podem e
devem ser exploradas, como por exemplo a relacdo de termos aparentemente negativos, como
‘bem + cheio’, ‘pouco + caro’ e ‘Gltima + vez’. A primeira relagdo pode referir-se ao fato do
lugar estar sempre muito cheio, a segunda ao fato dos pregos serem um pouco altos e a ultima,

a uma experiéncia frustrante que ndo devera gerar o retorno do cliente ao estabelecimento.
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Nao obstante, pode-se supor que, considerando a distribui¢ao de opinides positivas
e negativas, ha muito pouco o que destacar como pontos negativos no conjunto de dados
analisado.

Para finalizar a andlise dos dados da EMPRESA 1, aplicou-se a técnica de
Modelagem de Topicos, tendo como parametro a geracdo de quatro topicos com suas devidas

distribui¢des de termos, o que pode ser visto na Figura 38.

Figura 38 — Resultado da Modelagem de Topicos da EMPRESA 1

Termos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como a Modelagem de Topicos ndo leva em consideracdo nenhum dos 1éxicos e
avalia o corpus inteiro, a Unica operagdo realizada foi a remogdo de stop words. Dada a
distribuicdo encontrada pelo modelo, aparentemente o Topico 1 fala sobre ‘comida’, o que se
evidencia pela presenca de termos como ‘hamburguer’, ‘maionese’ e ‘carne’. O Topico 2
também fala sobre comida, dada a presenga de termos como ‘lanches’, ‘hamburguer’, ‘x’ e
‘batata’. Entretanto os Topicos 3 e 4 falam sobre uma mistura de assuntos que pode ser
compreendida como parte relacionado a comida, parte relacionado ao atendimento e ao local.

Conclui-se, portanto, que os clientes da EMPRESA 1 falam muito bem do

restaurante. Quando comentam sobre o restaurante, falam muito sobre a comida e em seguida,

sobre o local e sobre o atendimento.
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4.2 Analise dos dados da EMPRESA 2

A EMPRESA 2 ¢ um restaurante fundado em 1965 e tem como principais produtos
sanduiches e pratos rapidos. Além do TripAdvisor, a EMPRESA 2 possui apenas o Facebook
como rede social ativa, no qual possui 24.068 seguidores. O restaurante esta no TripAdvisor
desde novembro de 2010.

Seguindo a estrutura ja apresentada na Empresa 1, o processo de analise comeca

com o pré-processamento dos dados, cujos resultados podem ser vistos no Quadro 30.

Quadro 30 — Sumarizacio dos dados da EMPRESA 2 apés fase de pré-processamento

Procedimento Quantidade de itens apés procedimento
Entrada 953 documentos
Tokenizagdo 39.951 palavras
Remocao de stop words 22.950 palavras
Remocao de nimeros e caracteres especiais 22.458 palavras

Fonte: Elaborado pelo autor

Como resultado das etapas do pré-processamento, obteve-se um produto de 22.458
palavras sem stop words, distribuidas nos 953 documentos da EMPRESA2. A analise dos dados
comeca com a visualizagdo da distribui¢ao das notas ao longo do tempo, apresentada na Figura

39.

Figura 39 — Distribuicdo das notas ao longo do tempo para a EMPRESA 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Este ¢ outro caso em que a quantidade de notas positivas (4 ¢ 5) supera as demais
notas atribuidas, o que denota a preferéncia das pessoas pelo estabelecimento. Mesmo assim,
da mesma forma que realizado com os dados da Empresa 1, aprofundar-se-do as andlises
visando obter uma melhor visdo sobre o que os clientes falam quando fazem comentarios
positivos ou negativos ao estabelecimento EMPRESA 2.

A proxima analise representa o tamanho médio das avaliagdes por meio de um

histograma que reflete a quantidade de termos por documento, conforme mostra a Figura 40.

Figura 40 — Quantidade de termos por documento da EMPRESA 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando-se as repeticoes de palavras, nota-se que, pela repeti¢ao absoluta dos
termos no corpus, os clientes falam muito sobre o atendimento (374 repetigdes), sobre a comida
(mais de 780 repeti¢des, considerando a soma dos termos maionese, lanches e lanche) e sobre

o local (mais de 340 repeticdes).
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Quadro 31 — Dez termos mais presentes em todo o corpus da EMPRESA 2

Termo Quantidade de repeticoes no corpus
atendimento 374
bem 326
bom 317
maionese 317
lanches 275
sempre 247
lanche 195
estacionamento 178
melhor 167
ambiente 163

Fonte: Elaborado pelo autor

O Quadro 32 considera os dez termos com mais repetigdes por documento, a fim

de proporcionar uma visao diferente sobre a frequéncia de alguns termos.

Quadro 32 — Dez termos com mais repeti¢coes por documento da EMPRESA 2

Termo

Quantidade de repeticoes por documento

sanduba

6

lanche

lanche

waffles

r

carnc

bem

bem

vem

pois

I NNV TRV BV, i e N e Y o)

Fonte: Elaborado pelo autor

Nota-se a repeti¢do de termo ‘sanduba’ e a presenga de um termo alheio a analise

(a letra ‘r’), que muito provavelmente refere-se ao termo ‘rua’, indicando a localizacdo do

restaurante, e passou intacto pela remocgao de stop words.

O grafico apresentado na Figura 41 apresenta a plotagem de repeti¢ao de termos no

corpus e dentro dos documentos. Nota-se que, novamente, o termo ‘bem’ ¢ uma constante em

todas as analises. Entretanto, os motivos para sua manutengdo ja foram explicados

anteriormente.
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Figura 41 — Repeticio de termos no corpus e dentro dos documentos da EMPRESA 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Outra forma de avaliar a presenga de determinados termos em relagdo ao quanto
estes termos se repetem num corpus ¢ contrastar termos mais frequentes com termos menos
frequentes, aqui apresentados como uma nuvem de palavras, cujo resultado ¢ exposto na Figura

42.
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Figura 42 — Nuvem de termos mais frequentes da EMPRESA 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A nuvem de palavras apresentada na Figura 42 corrobora o que foi encontrado em
relacdo a frequéncia de termos. Procede-se agora a Andlise de Sentimentos com o objetivo de
avaliar as inclinagdes das postagens dos usudrios. A primeira analise cruza os dados de
pontuacao atribuida pelo usudrio numa escala de 1 a 5 e a classificacdo de sentimentos atribuida

pelo 1éxico. A Figura 43 mostra um grafico do tipo box plot que consiste na média de sentimento

por nota do usuario.
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Figura 43 — Média de sentimento por avaliacdo segundo os léxicos para a EMPRESA 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Novamente constata-se a diferenga proveniente da aplicacdo de ambos os Iéxicos
no corpus da EMPRESA 2, com melhor distribuicdo para o léxico opLexicon. Ambos
apresentam certa assimetria, mas o desiquilibrio € maior em relagdo ao 1éxico sentiLex. Nota-
se que neste caso, a presenga de outliers ¢ maior no 1éxico opLexicon.

A proxima analise se da em relacdo a presenca de termos positivos classificados por

cada léxico e apresentados lado a lado na Figura 44.
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Figura 44 — Nuvem de termos mais positivos por léxico para a EMPRESA 2
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Na nuvem de termos positivos gerada pelo cruzamento com o 1éxico opLexicon, os

termos ‘bom’, ‘melhor’,

‘rapido’ e ‘o0timo’ destacam-se. J4 na nuvem de termos positivos

gerada pelo cruzamento com o 1éxico sentilLex, os termos que mais se destacam sdo ‘bom’,

‘otimo, ‘agradavel’, ‘excelente’ e ‘rapido’.

A Figura 45 apresenta a nuvem de termos negativos gerada pelo cruzamento com o

l1éxico opLexicon, onde destacam-se os termos ‘comida’, ‘fritas/frita’,

‘pouco’ e ‘caro’. Quanto

a nuvem negativa de termos oriunda do cruzamento com o léxico sentiLex, os termos ‘fome’ e

‘ruim’ destacam-se dos demais, seguidos por termos como ‘barato’,

‘decepc¢ao’, entre outros, como verificado na Figura 45.

‘passado’, ‘barulhento’ e
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Figura 45 — Nuvem de termos negativos por léxico para a EMPRESA 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 46 apresenta a distribuicao de termos com polaridade presentes no corpus,

incluindo-se termos positivos, negativos e neutros.

Figura 46 — Nuvem de termos positivos, negativos e neutros da EMPRESA 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Considerando-se os termos presentes no léxico opLexicon, verifica-se que termos
importantes para o dominio estudado, como por exemplo, ‘lugar’, ‘comer’ e ‘tradicional’ sdo
considerados neutros, embora sejam significativos, considerando-se o historico do restaurante.
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Em relagdo ao 1éxico sentiLex, chama a aten¢do que o termo ‘melhor’ seja classificado como
neutro € mais uma vez se repita tanto em mais um conjunto de dados.

A proxima analise envolve um cruzamento entre a relacdo dos termos positivos e
negativos com a média das notas atribuidas pelos usuarios, buscando-se descobrir quais termos
mais positivos e mais negativos estdo associados com a média das avaliagcdes conferidas pelos
usuarios. O opLexicon foi o primeiro 1éxico a ser estudado por esta perspectiva, e os resultados

por ser verificados no Quadro 33.

Quadro 33 — Termos mais positivos e negativos com distribuicées por documento e média de notas

associadas segundo o léxico opLexicon para a EMPRESA 2

Termos mais Aparece em Nota Termos mais Aparece em Nota
positivos quantos Média negativos quantos Média
documentos documentos

altamente 2 5.0 errada 2 1.0

amantes 2 5.0 horrivel 2 1.25

apaixonada 3 5.0 péssima 3 1.25
assiduo 2 5.0 decepgao 2 1.5
atuais 2 5.0 montado 2 1.5
breve 2 5.0 ruins 2 1.5
comemorar 2 5.0 péssimo 3 1.6
comentar 2 5.0 comprado 3 2.0
comparados 2 5.0 comuns 2 2.0
deliciar 3 5.0 cortar 8 2.0

Fonte: Elaborado pelo autor

Da mesma forma, o resultado da classificacdo do Iéxico sentiLex ¢ apresentado no

Quadro 34, com destaque para os dez termos mais positivos € mais negativos.
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Quadro 34 — Termos mais positivos e negativos com distribui¢does por documento e média de notas

associadas segundo o léxico sentiLex para a EMPRESA 2

Termos mais Aparece em Nota Termos mais Aparece em Nota
positivos quantos Média negativos quantos Média
documentos documentos

altamente 2 5.0 horrivel 4 1.2
assiduo 2 5.0 decepgao 6 1.5
errar 2 5.0 péssimo 5 1.6
flexibilidade 2 5.0 azar 2 2.0
inconfundivel 2 5.0 comprado 2 2.0
ligeiro 2 5.0 cru 2 2.0
responsavel 2 5.0 decepcionado 2 2.0
vao 3 5.0 decepcionante 2 2.0
verdadeiro 2 5.0 estranho 2 2.0
acompanhado 6 4.8 pior 2 2.0

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao comparar-se os resultados do Quadro 33 e Quadro 34 observa-se que os termos,
tanto negativos quanto positivos, constantes na selecdo dos dez mais presentes variam bastante,
com destaque para os termos ‘decepcionado’, ‘decepcionante’ e ‘cru’ que aparecem na analise
do sentiLex, mas ndao no opLexicon, e parecem fazer sentido para descrever situagdes
importantes ao contexto do corpus analisado.

Avaliando-se a distribui¢do dos termos em relagdo a pontuacdo média, € possivel
visualizar melhor as diferengas entre as classificagdes feitas por ambos os 1éxicos, conforme

mostra a Figura 47.
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Distribuiciio de termos por avaliacdo segundo os léxicos para a EMPRESA 2
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Ao comparar os graficos, nota-se novamente a presenga de termos comuns a ambos

os léxicos, como ‘agradavel’,

‘excelente’ e ‘bom’. Entretanto, o opLexicon parece descrever

melhor o que se passa com o conjunto de dados.

Para fins de comparacdo, a Figura 48 mostra a frequéncia de termos positivos e

negativos classificados por ambos os 1éxicos em oposigao.
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Figura 48 — Termos positivos e negativos mais presentes no corpus da EMPRESA 2
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O grafico da Figura 48 mostra que varios termos coincidem, como 0s positivos

‘bom’, ‘rapido’ e ‘agradavel’, mas alguns negativos merecem aten¢do, como os termos ‘caro’

e ‘problema’, que se repetem algumas vezes.

As proximas analises consideram bigramas, comecando pela plotagem de termos

que mais aparecem juntos em todo o corpus, como mostra a Figura 49.
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Figura 49 — Bigramas mais comuns em todo o corpus da EMPRESA 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por algum motivo, a maionese e o atendimento parecem ser muito importantes para
os clientes da EMPRESA 2. A proxima andlise consiste no cruzamento dos bigramas com os
1éxicos, de onde se obtém a polaridade dos termos do corpus que constam dos léxicos. A Figura
50 mostra os termos mais frequentes precedidos pelo termo 'muito’ considerando-se ambos os

l1éxicos empregados.



136

Figura 50 — Termos mais frequentes precedidos pela palavra 'muito' da EMPRESA 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

de

Novamente apds o uso de ambos os léxicos chega-se a resultados semelhantes, mas

com algumas diferengas a serem destacadas, como por exemplo os termos ‘muito + seco’,

‘muito + gorduroso’ e ‘muito + caro’, oriundos do opLexicon e dos termos ‘muito +

decepcionado’ e ‘muito + ruim’, provenientes do sentiLex. Apesar destes termos possuirem

baixa frequéncia se comparados a termos positivos, merecem ser avaliados dado seu teor critico

ao negocio.

A préxima analise objetiva a constru¢do de uma rede de palavras. Neste processo

nenhum dos I1éxicos foi usado, pois o Unico interesse € a relagao entre os termos e a forma como

estes constam do corpus. Conforme aplicagdo anterior optou-se por remover as stop words de

ambos o0s conjuntos de termos, resultando apenas em bigramas que nao sdo stop words,

conforme apresentado no Quadro 35.



Quadro 35 —Dez bigramas mais frequentes no corpus sem stop words da EMPRESA 2

Termol Termo?2 n
milk shake 120
batata frita 58
X salada 47
bom atendimento 39
joakin S 36
cheese salada 34
estacionamento gratuito 33
ambiente agradavel 28
milk shakes 27
preco justo 27

Fonte: Elaborado pelo autor

Verifica-se novamente a presenga de varios termos ricos para analise, uma vez que
os clientes falam muito sobre a comida e sobre o lugar. Outro detalhe importante ¢ o fato de os
dez bigramas mais frequentes no corpus se referirem a aspectos positivos, o que se explica pela
quantidade de opinides positivas verificadas.

O ultimo passo desta parte da analise ¢ representar a rede de palavras oriunda dos
dados apresentados no Quadro 35. Para a geracdo da rede de palavras foram filtrados os
bigramas mais comuns baseados no critério de frequéncia (n > 5), conforme apresentado na

Figura 51.
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Figura 51 — Grafo de relagdes entre termos gerado a partir de bigramas da EMPRESA 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A rede de palavras mostra a relagdo entre diversos termos interessantes para o
dominio analisado nesta pesquisa, alguns positivos e outros negativos. Alguns exemplos sdo as
relagdes entre termos como ‘sempre’, ‘cheio’, ‘lotado’ e ‘pouco + caro’, ‘pouco + salgado’ e
(3 b : : ~ ~ \ 3 .
pouco + elevado’, que pode indicar pontos de aten¢do em relagdo a comida e ao prego praticado
pelo estabelecimento.

Para finalizar a analise dos dados da EMPRESA 2, aplicou-se a técnica de
Modelagem de Topicos, tendo como parametro a geragdo de quatro topicos com suas devidas

distribui¢des de termos, o que pode ser visto na Figura 52.
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Figura 52 — Resultado da Modelagem de Tépicos da EMPRESA 2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como a Modelagem de Tépicos ndo leva em consideragdo nenhum dos 1éxicos e
avalia o corpus inteiro, a Gnica operagdo de pré-processamento realizada durante a preparagao
dos dados foi a remogao de stop words.

Dada a distribui¢dao encontrada pelo modelo, aparentemente o Topico 1 fala sobre
uma mistura de topicos que envolve ‘comida’, ‘lugar’ e ‘atendimento’, o que se evidencia pela
presenga de termos como ‘atendimento’, ‘lanches’ e ‘lugar’. O Topico 2 fala mais sobre comida,
dada a presenga de termos como ‘maionese’ € ‘lanches’. O Topico 3 fala sobre ‘atendimento’ e
o Topico 4 sobre a ‘qualidade’ dos produtos.

Pode-se concluir, consideradas todas as andlises elaboradas, que os clientes da
EMPRESA 2 falam muito bem do restaurante. Em complemento, pode-se verificar que quando
os clientes comentam algo, lembram principalmente da comida, do lugar e do atendimento

prestado pelo estabelecimento.
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4.3 Analise dos dados da EMPRESA 3

A EMPRESA 3 ¢ um restaurante especializado em hamburgueres tradicionais
americanos. Foi fundada por dois donos em 2012, que fizeram uma viagem aos EUA para
conhecer receitas tradicionais de varios pontos do pais. Na volta ao Brasil juntaram os melhores
hamburgueres que tinham provado e abriram o restaurante.

Além da presenga no TripAdvisor, a EMPRESA 3 possui perfis no Facebook,
contando com mais de 3.400 avaliagdes, ¢ no Instagram, no qual possui mais de 16.900
seguidores. O restaurante estd no TripAdvisor desde outubro de 2012.

Conforme processos ja realizados nos experimentos anteriores, o processo de
analise inicia-se com o pré-processamento dos dados, cujos resultados podem ser vistos no

Quadro 36.

Quadro 36 — Sumarizacio dos dados da EMPRESA 3 apés fase de pré-processamento

Procedimento Quantidade de itens apés procedimento
Entrada 1.275 documentos
Tokenizagdo 58.668 palavras
Remocao de stop words 34.083 palavras
Remocao de nimeros e caracteres especiais 33.716 palavras

Fonte: Elaborado pelo autor

Como resultado das etapas do pré-processamento, obteve-se um produto de 33.716
palavras sem stop words, distribuidas nos 1.275 documentos da EMPRESA 3. A analise dos
dados comeca com a visualizac¢do da distribui¢do das notas ao longo do tempo, apresentada na

Figura 53.
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Figura 53 — Distribuicio das notas ao longo do tempo para a EMPRESA 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se que a quantidade de notas positivas (4 e 5) supera muito as demais, o que
confirma a predominancia de opinides positivas dos clientes sobre o restaurante. As analises
serdo aprofundadas visando obter uma melhor visdo sobre o que os clientes falam quando fazem
comentarios positivos ou negativos sobre o estabelecimento.

A proxima andlise representa o tamanho médio das avaliagdes por meio de um

histograma que reflete a quantidade de termos por documento, conforme mostra a Figura 54.

Figura 54 — Quantidade de termos por documento da EMPRESA 3

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Analisando-se as repeti¢des de palavras (as dez mais frequentes), nota-se que pela
repeticio absoluta dos termos no corpus, os clientes falam muito sobre a comida (1058*

repeticdes), o local (739 repeti¢cdes) e sobre o atendimento (442 repeticdes).

Quadro 37 — Dez termos mais presentes em todo o corpus da EMPRESA 3

Termo Quantidade de repeticoes no corpus
bem 521
lanches 480
ambiente 468
atendimento 442
bom 409
hamburguer 304
vale 275
lanche 274
lugar 271
melhor 268

Fonte: Elaborado pelo autor

O Quadro 38 considera os dez termos com mais repetigdes por documento, a fim

de proporcionar uma visdo diferente sobre a frequéncia de alguns termos.

Quadro 38 — Dez termos com mais repeticoes por documento da EMPRESA 3

Termo Quantidade de repeticoes por documento

lugar 8
mesa

T

pra

burger

burger

burger

cheddar
hamburguer

NN N NN NN I ©

bem

Fonte: Elaborado pelo autor

4 Este nimero refere-se a soma dos termos que aparecem entre os dez mais citados.
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Nota-se a repeticdo de termos como ‘burger’ e ‘hamburger’ e a presenga de um
termo alheio a analise (a letra ‘r’), que muito provavelmente refere-se ao termo ‘rua’, indicando
a localizagdo do restaurante, e que passou intacto pela remog¢ao de stop words.

O grafico apresentado na Figura 55 apresenta a plotagem de repetigdo de termos no

corpus e dentro dos documentos.

Figura 55 — Repeticio de termos no corpus e dentro dos documentos da EMPRESA 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Percebe-se, ao analisar-se o grafico da Figura 55 que novamente as frequéncias sao
bem diferentes quando as observamos dentro dos documentos ¢ em todo o corpus. O termo
. , A i s .
bem’ aparece em ambos com enorme incidéncia. A partir dai, hd apenas algumas repeticdes

sdo consistentes.
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A Figura 56 apresenta a nuvem de palavras que permite avaliar a presenca de

determinados termos em relagdo ao quanto estes termos se repetem no corpus da EMPRESA 3.

Figura 56 — Nuvem de termos mais frequentes da EMPRESA 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A nuvem de palavras apresentada na Figura 56 indica que os termos mais frequentes
neste corpus referem-se, majoritariamente, ao atendimento, ao lugar e a comida, dado que os
mesmos possuem aparentemente a mesma propor¢ao de tamanho. Os termos mais periféricos e
que orbitam em torno dos centrais, falam sobre uma série de aspectos interessantes, incluindo
itens como o ‘cardapio’ e a ‘decoragdo’, mas também revelam ocorréncias que merecem uma
atenc¢do maior, como o termo ‘espera’, por exemplo. Dado seu tamanho, provavelmente ¢ algo
que se repete em varios documentos.

Procede-se agora a Analise de Sentimentos com o objetivo de avaliar as inclinagdes
das postagens dos usuarios. A primeira andalise ¢ que cruza os dados de pontuacgdo atribuida

pelo usudrio numa escala de 1 a 5 e a classificagdo de sentimentos atribuida pelo 1éxico. A
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Figura 57 apresenta um grafico do tipo box plot que consiste na média de sentimento por nota

do usuario da EMPRESA 3.

Figura 57 — Média de sentimento por avaliacdo segundo os léxicos para a EMPRESA 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Novamente constata-se a diferenca proveniente da aplicacao de ambos os 1éxicos
no corpus da EMPRESA 3, com melhor distribui¢do para o léxico opLexicon. Ambos
apresentam certa assimetria, mas o desiquilibrio novamente ¢ maior em relacdo ao 1éxico
sentiLex. Neste caso a presenc¢a de outliers também € maior no léxico opLexicon.

A proxima analise foi realizada em relagdo a presenga de termos positivos

classificados por cada Iéxico e apresentados lado a lado na Figura 58.
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Figura 58 — Nuvem de termos mais positivos por léxico para a EMPRESA 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na nuvem de termos positivos gerada pelo cruzamento com o 1éxico opLexicon, os
termos ‘bom’, ‘melhor’, ‘agradavel’ e ‘excelente’ destacam-se. J4 na nuvem de termos positivos
gerada pelo cruzamento com o Iéxico sentiLex, os termos que mais se destacam foram ‘bom’,
‘agradavel’ e ‘excelente’.

A Figura 59 apresenta a nuvem de termos negativos gerada pelo cruzamento com o
1éxico opLexicon, onde destacam-se os termos ‘comida’, ‘bebidas’ e ‘chegar’. Quanto a nuvem
negativa de termos oriunda do cruzamento com o léxico sentiLex, destacam-se os termos

‘ruim’, ‘problema’, ‘negativo’, ‘dificil’, ‘demorado’ e ‘passado’, entre outros, como verificado

na Figura 59.

Figura 59 — Nuvem de termos negativos por léxico para a EMPRESA 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 60 apresenta a distribuicdo de termos com polaridade presentes no corpus

considerando-se termos positivos, negativos e neutros.

Figura 60 — Nuvem de termos positivos, negativos e neutros da EMPRESA 3
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Considerando-se os termos presentes no 1éxico opLexicon, verifica-se que termos

importantes para o dominio estudado, como por exemplo ‘comer, ‘local’ e ‘americano’ sao

considerados neutros, embora signifiquem muito no contexto em estudo, considerando-se a

proposta do restaurante EMPRESA 3. Em relagdo ao Iéxico sentiLex, chama a ateng¢do que o

termo ‘melhor’ seja classificado como neutro e mais uma vez isto se repita também neste

conjunto de dados.

A préxima analise consiste no cruzamento entre a relagdo dos termos positivos e

negativos com a média das notas atribuidas pelos usudrios, objetivando descobrir quais termos

mais positivos e mais negativos estdo associados com a média das avaliacdes conferidas pelos

usuarios.

O opLexicon foi o primeiro 1éxico a ser analisado desta forma, com os resultados

expostos no Quadro 39.
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Quadro 39 — Termos mais positivos e negativos com distribui¢des por documento e média de notas

associadas segundo o léxico opLexicon para a EMPRESA 3

Termos mais Aparece em Nota Termos mais Aparece em Nota
positivos quantos Média negativos quantos Média
documentos documentos

adequados 2 5.0 brigar 2 1.0
agradaveis 2 5.0 horrivel 3 1.5
ampla 3 5.0 péssima 2 1.8
amplo 2 5.0 obrigado 2 2.0
animado 2 5.0 queda 2 2.2
ansioso 2 5.0 péssimo 8 2.4
apreciadores 2 5.0 barata 3 2.5
aproveitar 2 5.0 desconfortaveis 2 2.5
auténtico 2 5.0 minusculo 2 2.5
bonitas 2 5.0 gorduroso 4 2.6

Fonte: Elaborado pelo autor

De forma similar, o resultado da classificacdo do léxico sentiLex ¢ apresentado no

Quadro 40, com destaque para os dez termos mais positivos € mais negativos.

Quadro 40 — Termos mais positivos e negativos com distribui¢does por documento e média de notas

associadas segundo o léxico sentiLex para a EMPRESA 3

Termos mais Aparece em Nota Termos mais Aparece em Nota
positivos quantos Média negativos quantos Média
documentos documentos

animado 2 5.0 horrivel 3 1.0
ansioso 2 5.0 obrigado 2 1.5
auténtico 2 5.0 péssimo 8 1.8
digno 2 5.0 minusculo 2 2.0
errar 3 5.0 gorduroso 4 2.2
erro 4 5.0 decepcao 10 2.4
executado 2 5.0 decepcionante 2 2.5
fenomenal 2 5.0 pior 4 2.5
fresco 3 5.0 usar 2 2.5
impressionante 2 5.0 mediano 3 2.6

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao comparar-se os resultados do Quadro 39 e Quadro 40 observa-se que os termos
classificados pelo 1éxico opLexicon parecem fazer mais sentido do que alguns resultados

classificados pelo sentiLex, com destaque para os termos ‘erro’ e ‘errar’ que aparecem na
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analise do sentiLex como termos positivos. Uma outra observagdo importante ¢ a apari¢do do
termo ‘péssimo’ que aparece na classificagao do opLexicon e o termo ‘decepgdo’, que surge da
classificagcdo do sentiLex. Talvez indiquem experiéncias muito negativas dos clientes, devendo
ser analisados com maior atencao.

Avaliando-se a distribui¢do dos termos em relagdo a pontuacdo média, € possivel
visualizar melhor diferencas entre as classificagdes feitas por ambos os léxicos, conforme

mostra a Figura 61.

Figura 61 — Distribuicio de termos por avaliacio segundo os léxicos para a EMPRESA 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Comparando-se os graficos, nota-se novamente a presenca de termos comuns a
ambos os léxicos, tais como ‘agradavel’, ‘excelente’ e ‘bom’. Entretanto, o opLexicon parece
descrever melhor o que se passa com o conjunto de dados em fungdo da riqueza e quantidade
de termos classificados.

Para fins de comparacao, a Figura 62 mostra a frequéncia de termos positivos e

negativos em oposi¢ao, classificados por ambos os 1éxicos para a EMPRESA 3.
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Figura 62 — Termos positivos e negativos mais presentes no corpus da EMPRESA 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O gréfico da Figura 62 mostra que, desta vez, poucos termos coincidem, como os
positivos ‘bom’, ‘agradavel’ e ‘excelente’. Porém, alguns termos negativos merecem atencao,
como os termos ‘chegar’, ‘problema’ e ‘dificil’, que se repetem algumas vezes.

Visando entender melhor a relagdo entre certos termos que aparecem
frequentemente juntos, as proximas analises consideram bigramas, a comegar pela plotagem de

termos que mais aparecem juntos em todo o corpus, como mostra a Figura 63.
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Figura 63 — Bigramas mais comuns em todo o corpus da EMPRESA 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Pelos bigramas apresentados na Figura 63, os clientes da EMPRESA 3 falam muito
sobre os trés termos mais comuns em todas as analises: a comida, o lugar e o atendimento.
Entretanto, a analise de bigramas, ainda que em seu inicio, comega a trazer novas perspectivas
sobre termos que apareceram em varias das analises feitas até agora, a exemplo do que se fala
sobre ‘espera’ e ‘fila’, e que poderd ser evidenciado em outras analises.

A préxima analise consiste no cruzamento dos bigramas com os 1éxicos, pela qual
se obtém a polaridade dos termos do corpus que constam dos léxicos. A Figura 64 mostra os

termos mais frequentes precedidos pelo termo 'muito', considerando ambos os 1éxicos.
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Figura 64 — Termos mais frequentes precedidos pela palavra 'muito' da EMPRESA 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Novamente apds o uso de ambos os léxicos chegou-se a resultados semelhantes,
mas com algumas diferengas notaveis, como por exemplo os termos ‘muito + caros’ € ‘muito +
ruim’, oriundos do Iéxico opLexicon e os termos ‘muito + desagradavel’, ‘muito + barulhento’,
‘muito + demorado’ e ‘muito + confuso’, provenientes do sentiLex. Apesar destes termos
possuirem baixa frequéncia se comparados aos termos positivos identificados, merecem ser
observados.

A préxima andlise objetiva verificar a relag@o entre os termos e a forma como estes
constam do corpus. Conforme aplicagdo anterior, foram removidas apenas as stop words de
ambos os conjuntos de termos, resultando em bigramas que ndo sdo stop words, conforme

apresentado no Quadro 41.



Quadro 41 — Dez bigramas mais frequentes no corpus sem stop words da EMPRESA 3
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Termol Termo?2 n
burger map 125
santo andré 64
batata frita 62
bom atendimento 53
bem decorado 50
ambiente agradavel 49
burguer map 48
estados unidos 48
the burger 43
melhor hamburgueria 37

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao analisar-se os bigramas apresentados no Quadro 41 observa-se que os clientes

falam muito sobre a comida, sobre o lugar e sobre o atendimento, os trés aspectos mais

frequentes em toda a pesquisa. Destaca-se que ‘batata frita’ seja o termo mais comentado que

o principal prato oferecido pelo estabelecimento: hamburguer. Importante notar que, mais uma

vez, os dez bigramas mais frequentes no corpus referem-se a aspectos positivos, o que se explica

pela quantidade de opinides positivas em relag@o as opinides negativas.

O 1ultimo passo desta parte da analise € representar a rede de palavras oriunda dos

dados apresentados no Quadro 41. Para a geracdo da rede de palavras foram filtrados os

bigramas mais comuns baseados no critério de frequéncia (n > 5), conforme apresentado na

Figura 65.
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Figura 65 — Grafo de relagdes entre termos gerado a partir de bigramas da EMPRESA 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A rede de palavras mostra a relagdo entre diversos termos interessantes para o
dominio analisado nesta pesquisa, alguns positivos e outros negativos. Alguns exemplos sdo as
relagdes entre termos como ‘muita’ e ‘fila’ e ‘2° e ‘horas’, como aspectos possivelmente
negativos relacionados ao tempo de espera. Em contraponto, nota-se também termos como ‘vale
+ cada + centavo’ e ‘garcons + atenciosos’, que denotam o quanto as pessoas gostam do lugar
e do atendimento.

Para finalizar a analise dos dados da EMPRESA 3, aplicou-se a técnica de
Modelagem de Toépicos com os mesmos parametros usados até agora, o que pode ser visto na

Figura 66.
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Figura 66 — Resultado da Modelagem de Tépicos da EMPRESA 3
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Dada a distribuicao encontrada pelo modelo, aparentemente o Topico 1 fala sobre
‘comida’, o que se evidencia pela presenga dos termos ‘lanches’, ‘lanche’ ¢ ‘hamburguer’. O
Topico 2 possivelmente fala sobre a ‘experiéncia’, dada a presenca de termos como ‘lanches’,
‘atendimento’, ‘vale’ e ‘pena’. O Topico 3 fala sobre uma mistura de topicos que tem a ver com
‘atendimento’ e ‘lugar’, considerando-se a presen¢a dos termos ‘atendimento’, ‘lanche’ e
‘espera’. Ja o Topico 4 fala sobre o ‘lugar’ e sobre a ‘comida’, considerando-se a ocorréncia de
termos como ‘lugar’, ‘burger’ e ‘hamburguer’.

Pode-se concluir, consideradas todas as andlises efetuadas, que os clientes da
EMPRESA 3 falam muito bem do restaurante. Quando opinam sobre ele, lembram
principalmente sobre a comida, o lugar e o atendimento, os trés aspectos mais constantes em

todas as analises realizadas.

4.4 Consideracoes sobre as analises dos dados das empresas

As analises desenvolvidas por meio do framework apresentado nos dados de trés

empresas do segmento de alimentagdo revelaram diversos aspectos interessantes sobre as
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opinides destes clientes. Ha de se ressaltar que tal analise (e a evidenciacdo dos resultados
alcangados), se realizadas manualmente, dificilmente trariam a mesma riqueza de informagdes
oriunda das técnicas empregadas no framework desenvolvido nesta pesquisa.

As analises procedidas foram realizadas de forma metddica por meio da aplicagao
de um Framework para Mineracao de Opinides cuja construcao foi guiada pelos principios do
tidy data, conceito que preconiza a estruturacdo de dados de tal forma a facilitar todos os
processos de mineragdo aos quais estes dados venham a se submeter (WICKHAM, 2014;
WICKHAM; GROLEMUND, 2016; SILGE; ROBINSON, 2017).

Os efeitos da adocao desta abordagem para trabalhar dados, sobretudo dados nao
estruturados como ¢ o caso do dominio considerado nesta pesquisa, foram evidenciados nos
procedimentos realizados para esta pesquisa, dado que a abordagem foi aplicada desde a
extracdo dos dados até a geragdo de visualizagdes graficas dos resultados, comprovando sua
eficiéncia em aplicacdes de Mineracao de Texto.

Trabalhar com a logica de um token por linha (SILGE; ROBINSON, 2017)
possibilitou com que todas as andlises fossem realizadas de forma muito rapida e organizada, o
que, por sua vez, proporciona maior flexibilidade, evidenciada nesta pesquisa pela adi¢ao de
técnicas de Andlise de Sentimentos ¢ Modelagem de Topicos ao fluxo de mineragdo de textos
classico (FELDMAN; SANGER, 2007).

O framework proposto e empregado nesta pesquisa provou-se capaz de cumprir 0s
objetivos especificos propostos, sobretudo considerando-se as limitagdes impostas pela
natureza da pesquisa, que comecou pela delimitacdo do universo de dados a serem trabalhados.
Considerando-se o fato de as empresas que constituiram o objeto desta pesquisa sejam pequenas
e médias, esperava-se que houvesse tal limitagdo em relagao aos dados.

Nao obstante, esta limitagdo implicou em escolhas que nortearam todo o estudo
efetuado, tais como o emprego da técnica de mineracdo de textos baseada em léxico e outras
decisdes de menor impacto para os resultados, tal como a ndao adogao de stemming durante o
pré-processamento dos dados.

Demonstrou-se, portanto, que a Minera¢do de Textos tem potencial para revelar
padroes (FELDMAN; SANGER, 2007) e possibilita a busca de conhecimento. Assim, o
framework empregado pode ser usado para compreender melhor o cliente, suas expectativas e
até mesmo suas frustragdes, gerando assim conhecimento acerca dos clientes para beneficio da
empresa. A literatura afirma que “a partir de uma melhor compreensdo do cliente, a empresa
tera maior compreensio das verdadeiras necessidades e expectativas deste cliente” (GARCIA-

MURILLO; ANNABI, 2002, p. 882).
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Estas analises revelaram, entre outras coisas, que os aspectos mais abordados pelos
clientes referem-se a comida, ao lugar e o atendimento, variando em intensidade e polaridade,
ndo obstante, quase sempre de forma positiva. Isto talvez se deva ao fato de as opinides dos
usudarios serem, em sua grande maioria focadas na experiéncia como um todo, e ndo apenas em
um ou poucos aspectos especificos. Tal descoberta consiste, em ultima instancia, em
conhecimento util sobre o comportamento e inclinagdes dos clientes que frequentam os
restaurantes abordados nesta pesquisa.

Nota-se em todos os conjuntos de dados estudados que algumas das opinides sdo
bem densas, enquanto outras sdo mais sucintas, mas, ainda assim, aplicando-se técnicas de
Mineragao de Textos foi possivel ter uma ideia da frequéncia com que quanto determinados
termos se repetem e o quanto estes influenciam no resultado final das analises. Neste ponto, ha
de se enfatizar que apenas contar o quanto um termo se repete em um corpus ou dentro de
documentos proporciona um panorama interessante, mas que precisa ser confirmado ou
refutado por analises mais profundas. Assim sendo, a Analise de Sentimentos cumpriu um papel
importante para a geracao de conhecimento acerca do cliente das empresas analisadas.

Saber sobre o que as pessoas mais falam € apenas o primeiro passo. Em se tratando
de informagdo relevante, sobretudo para as empresas, faz-se necessario saber o quao bem ou
mal as pessoas falam quando escrevem sobre qualquer aspecto de sua experi€éncia num
restaurante que frequentam.

Pang e Lee (2008) afirmam que as opinides de outras pessoas sempre foram
relevantes para que as pessoas decidam tomar decisdes em relagdo a ter ou ndo contato com
determinada experiéncia. Considerando-se a popularizagdo da internet e, sobretudo das
tecnologias moveis, sites que recebem opinides de pessoas sobre produtos e servigos tornaram-
se muito populares nos ltimos anos.

Nesta pesquisa optou-se pela rede social TripAdvisor, especializada em receber
opinides de usudrios sobre suas experiéncias com empreendimentos como hotéis, restaurantes
e eventos. O foco desta pesquisa voltou-se especificamente aos restaurantes, tendo abordado
trés estabelecimentos especializados no mesmo tipo de produto: hamburgueres.

As analises de sentimento nesta pesquisa foram baseadas em léxicos, com a
aplicacdo de dois unicos léxicos validados na literatura em portugués do Brasil: o 1éxico
opLexicon versdo 3.0 (SOUZA; VIEIRA, 2012) e o Iéxico sentiLex (SILVA et al., 2010).

Considerando-se as limitacdes dos Iéxicos empregados, ambos apresentaram
resultados que podem ser considerados bons, dependendo da otica de analise enfocada.

Entretanto, convém considerar que nenhum dos dois 1éxicos foi criado para ser usado no
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dominio abordado nesta pesquisa (restaurantes do tipo hamburgueria), o que resultou em
resultados por vezes peculiares, conforme apontado em varios momentos das analises expostas,
como por exemplo, a atribuicdo de polaridade negativa a termos aparentemente positivos,
considerando-se a natureza dos dados e o dominio pesquisado.

Segundo Pang e Lee (2008), o sentimento e a subjetividade sdo bastante sensiveis
ao contexto e, de certa forma, dependentes do dominio, mesmo considerando-se que a nogao
geral de opinides positivas € negativas ¢ bastante consistente em diferentes dominios. Talvez
por isso, esta pesquisa tenha chegado a resultados interessantes, mesmo considerando-se que
os léxicos classificassem termos importantes de forma equivocada.

Nao obstante, consideradas todas as analises € comparando-se a maneira como
ambos os Iéxicos classificaram os termos analisados, observou-se que o léxico opLexicon
versdo 3.0 (SOUZA; VIEIRA, 2012) teve maior consisténcia nos resultados. Isto deve-se ao
fato de o 1éxico opLexicon ser melhor estruturado e muito maior que o léxico sentiLex, o que
possibilitou uma maior abrangéncia de termos classificados. Tal resultado, por sua vez, reflete
diretamente na qualidade das analises, denotada pelos graficos das analises dos dois 1éxicos,
nos quais ambos aparecem lado a lado.

Outro fator interessante a abordar tem relagdo com os processos de pré-
processamento, que antecedem os processos de mineragdo de textos em si (FELDMAN;
SANGER, 2007; SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2017). Nesta pesquisa algumas decisdes
relacionadas ao pré-processamento dos textos foram tomadas, conforme explicado no topico
‘Coleta e pré-processamento dos dados’. Entre estas decisdes destacam-se a remocgao de stop
words € o uso de stemmer.

A literatura afirma que a remogao de stop words € necessaria, dado o fato de que os
termos que se repetem e ndo carregam em si nenhum sentido semantico devem ser removidos
preliminarmente, visando garantir que o corpus nao contenha ruidos quando submetido aos
processos subsequentes de mineragdao de textos (FELDMAN; SANGER, 2007; SILVA;
PERES; BOSCARIOLI, 2017), o que foi aplicado nesta pesquisa em quase todos 0s processos.
A tinica excecdo refere-se a parte das anélises que envolveu bigramas (FELDMAN; SANGER,
2007; SILGE; ROBINSON, 2017).

Esta decisdo tem a ver com o fato de que algumas analises visavam descobrir termos
que vinham juntos de outros, considerados stop words como, por exemplo, o termo ‘muito’.
Esta andlise permitiu descobrir combinacdes de termos frequentemente usadas pelos clientes

contendo expressdes mais abrangentes, tais como ‘muito bom’ ou ‘muito ruim’, além de
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aspectos mais especificos sobre algum servico ou produto oferecido pelos restaurantes, a
exemplo de ‘muito demorado’ ou ‘muito caro’.

Por uma questdo de uniformidade das analises e rigor do método selecionado, a
mesma lista de stop words foi adotada em todas as andlises, embora a literatura sugira que a
lista de stop words possa (e até mesmo deva) ser customizada considerando-se o contexto e
objetivo da mineracao de textos (SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2017).

Outra decisao tomada na selegao do método empregado por esta pesquisa refere-se
ao emprego de stemming, técnica que permite a reducdo de termos ao seu radical (SILVA;
PERES; BOSCARIOLI, 2017). Optou-se nesta pesquisa pela ndo utilizagdo de stemming por
dois motivos, conforme j& indicados no capitulo de procedimentos metodologicos: o primeiro
¢ o fato de o tamanho da massa de dados analisada em cada caso ser demasiado pequeno, o que
implica que reduzir termos talvez ndo seja uma decisao sabia. Em segundo lugar, a eficiéncia e
precisdo dos stemmers em lingua portuguesa ¢ muito baixa (SILVA; PERES; BOSCARIOLI,
2017), sem contar a falta de desenvolvimento de stemmers para o portugués desde 2009,
conforme apontado por Singh e Gupta (2017).

Em complemento, hé de se considerar ainda o problema de reducdo dos termos na
lingua portuguesa, uma vez que esta possui complexidade maior que outras linguas, como ¢ o
caso do inglés devido, sobretudo, ao grande nimero de formas para o plural e inimeras flexdes
verbais, além das diferentes regras para tratamento de aumentativos, diminutivos e géneros
(SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2017). Assim, considerando-se 0s motivos expostos,
justifica-se a decis@o de ndo aplicagdo da técnica de stemming nesta pesquisa.

Ainda sobre a escolha do uso de bigramas, convém ressaltar que constatou-se uma
grande riqueza de andlises que soO foi possivel gracas ao estudo dos termos que aparecem lado
a lado no corpus prospectado nesta pesquisa. Parte consideravel das analises executadas nesta
pesquisa levam em consideracdo unigramas, tendo proporcionado diversas visualizagdes de
dados e bons resultados. Entretanto, ao analisar-se a combinagdo de termos que aparecem
frequentemente no corpus enfocado, foi possivel descobrir fatos e aspectos interessantes que,
se vistos como unidades separadas, ndo trariam o mesmo sentido daquele descoberto quando
considerados os bigramas analisados.

A titulo de exemplo, destaca-se nas analises os termos ‘muito’ e ‘demorado’. Se
vistos de forma independente, ambos podem significar coisas diferentes, mas se vistos de forma
agregada a outros termos, podem significar algo que incomoda os clientes, como a demora no
atendimento, demora numa fila ou até mesmo demora para que o pedido chegasse a mesa. Os

trés aspectos indicados nos exemplos expostos sao negativos para a experiéncia dos clientes,
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podendo impactar em outros aspectos do restaurante, muito embora tenha sido constatado que
grande parte das opinides cedidas pelos clientes trate de fatores positivos. Assim sendo, ao se
empregar analises que considerem bigramas, foi possivel descobrir diversas expressoes
positivas e algumas negativas que precisam ser analisadas com mais cuidado, gracas sobretudo,
ao impacto que estas podem exercer sobre outros clientes do restaurante também participantes
de sua rede social.

Pang e Lee (2008) citam dados de uma pesquisa que contou com mais de 2000
participantes afirmando que entre os leitores de avaliagdes on-line de restaurantes, hotéis e
varios tipos de servigos (como por exemplo, agéncias de viagens ou médicos), entre 73% e 87%
relataram que as avaliagdes online tiveram uma influéncia significativa em sua decisdao de
compra.

Quando termos como ‘muito bom’ ou ‘nota 10’ aparecem associados a opinides
positivas, ha chances aumentadas de que os clientes em potencial tornem-se clientes de fato.
Da mesma forma que expressdes como ‘muito ruim’ ou ‘super demorado’ aparecem com certa
frequéncia no corpus analisado, pode haver um impacto negativo na intengao destas pessoas
tornarem-se clientes de fato do restaurante.

De certa forma, a Analise de Sentimentos ¢ uma maneira de alcangar conhecimento
sobre o cliente, que por sua vez € citado na literatura como uma forma de obter uma sensagao
do sentimento geral e inclinagdes dos clientes. Isto, por sua vez, pode ajudar as empresas no
gerenciamento de crises e em possiveis melhorias do negdcio como um todo (SALOMANN et
al., 2005; CASTELLANOS et al., 2011).

Outro aspecto interessante do framework delineado nesta pesquisa refere-se a
aplicagdo da técnica de Modelagem de Topicos (BLEI; NG; JORDAN, 2003; BLEI;
LAFFERTY, 2009; BLEI, 2012), usada nesta pesquisa visando entender os assuntos sobre os
quais os clientes dos restaurantes discorrem por meio de suas opinides. Por meio desta técnica,
uma série de topicos foi elencada e, nestes topicos, sdo agrupados os termos mais provaveis.
Com isso, foi possivel confirmar de maneira empirica nesta pesquisa, o que ja vinha sendo
observado em andlises anteriores disposta na literatura sobre modelagem de topicos: os assuntos
sobre 0s quais as pessoas falavam.

O potencial da Modelagem de Topicos em revelar a estrutura de topicos latentes
contribui com a intencdo desta pesquisa no sentido de revelar conhecimento a partir das
opinides dos clientes, além de ajudar a corroborar os indicios encontrados em varias analises

anteriormente realizadas em etapas anteriores a pesquisa executada nesta dissertacao.
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Também cabe ressaltar o papel das visualizagdes geradas com o intuito de
representar visualmente aspectos importantes do conhecimento dos clientes. Visando extrair
conhecimento a partir de colegdes de informagdes, técnicas de visualizagao permitem construir
estruturas mentais ou cognitivas para um dominio especifico (ZHU; CHEN, 2005). Em
complemento, destaca-se que técnicas de visualizagdo também ajudam a ressaltar
caracteristicas importantes de um conjunto de informacgodes, transformando dados abstratos em
formas visuais, dando assim apoio a descoberta de conhecimento em dados (CRAFT; CAIRNS,
2008).

Nesta pesquisa, diversos tipos de visualizacao foram gerados visando proporcionar
uma visdo mais aprofundada dos dados. Em alguns casos foram geradas visualizagdes
objetivando uma visao mais ampla da massa de dados e em outros, estas visualizagdes tinham
como proposito revelar as relagcdes existentes entre partes, a exemplo das redes de palavras
representadas nesta pesquisa como grafos (OLMEDA-GOMEZ, 2014).

Por meio da visualizagdo de grafos foi possivel encontrar varias conexdes entre
termos que apareciam em varias das analises realizadas anteriormente, porém nunca dispostas
da forma como visualizadas nos grafos. Isto leva a crer que o emprego de bigramas aliado a
visualizacao de grafos ¢ uma excelente forma de revelar relacdes existentes entre termos de um
corpus, relagdes estas que, quando abordadas de outras formas, ndo proporcionariam a mesma
riqueza de informacdes. H4 de se considerar ainda que a facilidade de interpretacdo das
visualizacdes expostas nesta pesquisa pode ter especial apelo junto aos proprietarios de
pequenas e médias empresas, conforme o perfil considerado neste estudo.

Esta conclusdo corrobora a visao de Olmeda-Gémez (2014), que afirma que a
visualizacdo de informacdes em forma de grafos pode ajudar a revelar relagdes e padrdes
existentes entre os elementos de um determinado conjunto de dados, sem que seja necessario
qualquer conhecimento prévio sobre estes, o que se da por meio de estruturas simples, elegantes
e diretas.

Por ultimo, destaca-se que, mesmo que os conjuntos de dados trabalhados nesta
pesquisa demonstrem certo grau de desequilibrio na propor¢ao de opinides positivas em relagdo
as negativas, muitas das descobertas mais interessantes decorrentes das analises ocorreram ao
se observar os termos e expressoes classificadas como negativos, mesmo estes sendo oriundos
de documentos classificados como positivos.

Segundo a literatura, o conhecimento dos clientes, especialmente aqueles que

demonstram descontentamentos, pode ser utilizado para melhorar varios aspectos das empresas,
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além de constituirem-se numa forma rica e gratuita de obtencao de opinides e ideias de melhoria
de forma gratuita para a empresa (HOROVITZ, 2000; MICHELLI, 2011).

Ao considerar a classificagdo do conhecimento do cliente sugerida por Gebert et al.
(2003), conclui-se que esta pesquisa traz contribuigdes ao campo de estudo do Conhecimento
do Cliente e, mais especificamente, em relagdo ao conhecimento do cliente e conhecimento

sobre o cliente.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A importancia de considerar o conhecimento proveniente do cliente para o
desenvolvimento do negdcio ¢ indiscutivel as empresas de sucesso (DESOUZA; AWAZU,
2005). Cada vez mais, nota-se esfor¢cos das empresas no sentido de desenvolver estratégias que
possibilitem, ao mesmo tempo, ampliar relacionamentos com os clientes, bem como utilizar
suas ideias com o intuito de melhorar produtos e servigos (CHUA; BANERIJEE, 2013).

A contribui¢do dos clientes evidencia-se por meio de varios aspectos que afetam
diretamente a performance das empresas (KUMAR et al., 2010), considerando que atualmente
produtos e servigos fornecidos pelas empresas estejam cada vez mais parecidos, sendo que a
preferéncia de um cliente por uma ou outra marca se da por pequenos detalhes (DAVENPORT;
HARRIS, 2007), na maior parte das vezes subjetivos e, portanto, relacionados ao arcabougo de
conhecimentos tacitos dos clientes (BLACKWELL; MINIARD; ENGEL, 2006).

Assim, alcangar o conhecimento tacito dos clientes ¢ benéfico e essencial
(NONAKA, 2006), sobretudo como forma de garantir a sobrevivéncia das pequenas e médias
empresas, dado que este tipo de organizagdo costuma ndo ter o mesmo nivel de recursos que as
grandes empresas dispoem (DESOUZA; AWAZU, 2005).

Neste contexto, as ferramentas da Web 2.0, sobretudo as Redes Sociais, cumprem
um papel crucial, e as empresas dependem cada vez mais destas para interagir com seus clientes
(CHOUDHURY; HARRIGAN, 2014), que por sua vez, adotam cada vez mais as Redes Sociais
como forma de buscar informagdes sobre empresas, produtos ou servigos e publicar opinides
sobre suas experiéncias com estas.

Entretanto, muito embora a quantidade de opinides de clientes disponiveis em redes
sociais a torne uma fonte valiosa de informacoes, a tarefa de analisar estes dados nao € banal e,
considerando-se o volume crescente desses dados, ndo se trata de tarefa que possa ser
desenvolvida de forma manual pelas empresas, notadamente as de pequeno e médio portes.

Neste contexto, apresenta-se o cendrio que motivou esta pesquisa de dissertagao:
conciliar as técnicas de mineragdo de textos com o objetivo de revelar conhecimento a partir
das opinides dos usudrios de rede sociais, sobretudo opinides relacionadas as suas experiéncias
com restaurantes, dominio escolhido para o desenvolvimento desta pesquisa.

Assim, esta pesquisa apresentou um framework para mineracdo de texto para
descoberta de conhecimento do cliente referente as suas experiéncias em restaurantes oriundas

de redes sociais, aplicavel a realidade de pequenas e médias empresas. Como principal
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resultado, destaca-se a geracdo de visualiza¢des graficas que contribuiram para evidenciar
relacdes latentes entre diversas expressdes e termos que ndo eram oObvias e que foram
descobertos a partir das andlises do framework delineado.

A Analise de Sentimentos aliada 8 Modelagem de Topicos revelou que os aspectos
mais abordados pelos clientes referem-se a comida, ao lugar e o atendimento, variando em
intensidade e polaridade. Em complemento, pode-se inferir conhecimento sobre as inclinagdes
das opinides dos clientes em diferentes contextos.

A literatura € rica em termos de aplicagdes para Analise de Sentimentos. Entretanto,
a maioria dos trabalhos que apresentam técnicas e ferramentas descrevem aplicagdes no idioma
inglés. Esta pesquisa apresenta uma aplicacao de Analise de Sentimentos em lingua portuguesa
que pode ser considerada bem-sucedida, muito embora haja limitagdes. Nesta pesquisa a
Analise de Sentimentos ¢ usada como forma de inferir conhecimento sobre o que os clientes
falam e como se sentem ao falar sobre determinados aspectos, o que corrobora as ideias de Pang
e Lee (2008) e Liu (2012), que apregoam que a simplicidade do método nao subjugue sua
eficacia.

Outro aspecto importante implementado nesta pesquisa tange a aplicagdo da
modelagem de topicos, por meio da técnica conhecida como Latent Dirichlet Allocation (BLEI,
2012), que no contexto desta pesquisa cumpre o papel de revelar o que os clientes falam quando
comentam algo relacionado as suas experiéncias. Os resultados encontrados condizem com a
ideia fundamental por trds do modelo probabilistico de Blei (2012), muito embora este tenha
sido aplicado de forma objetiva, gerando assim poucos topicos com apenas alguns itens em
cada um. Entretanto, o modelo elaborado cumpre seu designio, sendo capaz de indicar nos
topicos abordados, uma série de termos que indicam seu contetido, o que, por sua vez, permite
inferir o tema do referido topico em questao.

Os dados utilizados neste experimento foram extraidos diretamente da rede social
TripAdvisor Brasil, escolhida para a realizagdao desta pesquisa por conter opinides de usuarios
sobre suas experiéncias em diversos tipos de empreendimentos, dentre os quais se destacam
hotéis, restaurantes e empresas prestadoras de servigos. Para a extracdo dos dados da rede
social, a pesquisa realizada fez uso da técnica de web scraping, que consiste na extragdo direta
por meio de um script em R, apresentado no Apéndice A, ao final desta dissertacao.

O tratamento dos dados realizado nesta pesquisa se deu em duas etapas, tendo sido
substancialmente facilitado pela abordagem adotada, que se constitui em si, uma contribui¢ao

deste trabalho do ponto de vista técnico em relacdo a organizagdo dos dados. Estes foram
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tratados desde sua extracdo segundo os principios do tidy data, tendo como consequéncia direta
maior flexibilidade de transformagao ¢ tratamento.

Ao se empregar a abordagem tidy data para lidar com os dados desta pesquisa,
notou-se um ganho de produtividade notavel, o que permitiu, entre outras coisas, experimentar
diversas formas de realizagdo de determinadas operacdes de transformagdo de dados. Tais
ganhos de produtividade reforcam sua expressividade como contribuicao desta pesquisa, se
considerada a afirma¢do de Dasu e Johnson (2003), que indicam que cerca de 80% do tempo
da analise de dados s@o gastos no processo de limpeza e preparacdo dos dados brutos. Este,
definitivamente nao foi o caso deste trabalho, o que sugere que a abordagem tidy data, muito
embora tenha sido pensada originalmente para lidar com dados estruturados, pode e deva ser
melhor explorada em aplicagdes que envolvam dados ndo estruturados. Assim, conclui-se que
a aplicagdo da abordagem tidy data para dados ndo estruturados pode contribuir para facilitar
diversos processos de mineragdo de textos, que segundo Feldman e Sanger (2007), sdo descritos
como um trabalho que requer muito esfor¢o por parte dos cientistas de dados.

Quanto as limitagdes desta pesquisa, destacam-se alguns fatores. O primeiro tange
ao universo abordado neste trabalho: Pequenas e Médias Empresas. Muito embora os métodos
aplicados nesta pesquisa ndo se apliquem tUnica e exclusivamente a empresas desse porte,
constando-se na literatura aplica¢des nos mais diversos segmentos e tamanhos de empresas,
convém ressaltar que algumas decisdes sobre sua constru¢ao do Framework para Mineracao de
Opinides aplicado nesta pesquisa foram influenciadas pelo tamanho das empresas escolhidas.
Isto se refletiu, por exemplo, na escolha do método de Anélise de Sentimentos, que no contexto
desta pesquisa apoiou-se no emprego de léxicos de polaridade para avaliar a inclinagdo do
sentimento das opinides dos clientes dos restaurantes cujas massas de dados foram analisadas.

Outra limitag@o desta pesquisa refere-se justamente ao uso de Iéxicos de polaridade
de sentimentos. Considerando que ndo ha muitos 1éxicos para o idioma portugués do Brasil,
esta pesquisa aplicou os dois mais constantes na literatura: opLexicon versao 3.0 (SOUZA;
VIEIRA, 2012) e o sentiLex (SILVA et al., 2010). Ambos revelaram-se limitados, sobretudo
ao considerar que nenhum deles foi criado especificamente para o dominio abordado nesta
pesquisa, qual seja, restaurantes.

Neste ponto, aborda-se outra limitacdo desta pesquisa: o dominio no qual foi
aplicada (restaurantes). A literatura afirma que hé certa constancia em relacdo ao sentimento do
cliente em diferentes contextos (PANG; LEE, 2008). Neste aspecto, aponta-se como limitagao
o uso de léxicos que ndo foram pensados para o dominio de restaurantes, mas possuem

classificagdes de termos comuns a todo e qualquer contexto.
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Em se tratando do conjunto de dados analisado em cada empresa pesquisada,
convém lembrar que os mesmos refletem diretamente as entidades analisadas nesta pesquisa,
ou seja, cada um dos corpus abordados nesta pesquisa possui em seu conteudo, referéncias
diretas as empresas a partir das quais se extrairam os dados analisados. Por esta razdo, convém
reforcar que qualquer inferéncia que extrapole os limites dos objetos estudados nesta pesquisa,
pode ndo ser totalmente precisa para outros objetos, mesmo outros restaurantes. Por ultimo,
deve-se lembrar que o universo abordado neste trabalho constitui-se em si numa limitagao,
considerando que apenas trés empresas da cidade de Sdo Paulo foram estudadas.

Os resultados alcangados por esta pesquisa reforcam a importancia de se investir
em formas de compreender o que os clientes falam sobre 0 negocio nas redes sociais. Entretanto,
somente isto ndo ¢ suficiente. O cliente pode fornecer conhecimento inico que permite com
que as empresas aprendam e melhorem suas operagdes internas (PAQUETTE, 2011). Porém,
as empresas devem estar cientes de que ndo podem tratar seus clientes como individuos
estaticos, dado que a natureza da relacao entre clientes e organizacdes ¢ dindmica e, assim como
as organizacdoes mudam ao longo do tempo, os clientes também mudam e, por consequéncia,
suas preferéncias, desejos, estilos de vida, condi¢des e canais de interagdo (NEJATIAN et al.,
2011).

Assume-se que a contribuicdo deste trabalho para o campo de estudo do
Conhecimento do Cliente resida na aplicacdo pratica da Mineragao de Textos para revelar
padrdes e ainda possibilitar a descoberta de conhecimento a partir das opinides de clientes
extraidas de redes sociais.

Destaca-se a aplicagao do framework apresentado nesta pesquisa como contribui¢ao
Académica para o dominio de restaurantes, principalmente Pequenos e Médios. Sobretudo
considerando que, em geral, os gerentes e proprietarios de estabelecimentos deste tipo e
segmento desconhecem os beneficios das ferramentas e técnicas demonstradas nesta
dissertagao.

O framework empregado provou-se util como ferramenta para compreender melhor
o cliente, suas expectativas e até mesmo suas frustragdes, possibilitando obter conhecimento
acerca dos clientes para beneficio das empresas.

Como sugestao de trabalhos futuros propde-se a expansao do framework e sua
implementagdo em uma linguagem, como o Python, dado que esta ¢ extremamente popular e
possui centenas de implementacdes de solucdes para lidar com aprendizado de maquina e outros

algoritmos sofisticados e com melhor performance para desenvolvimento de sistemas.
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Em se tratando de inteligéncia computacional, seria uma interessante adi¢do o
emprego de certas técnicas inteligentes, sobretudo visando o desenvolvimento de um sistema
mais robusto e que apreenda com os dados, com o objetivo de criar um sistema de tomada de
decisdes de comunicagao para Pequenas e Médias Empresas.

Pesquisas futuras poderiam ainda avaliar em especial as técnicas de Andlise de
Agrupamentos aliadas a mineracao de opinides. Outro fator que poderia gerar boas perspectivas
de pesquisa tange a aplicagdo de stemmer, que nesta pesquisa foi descartado por razoes ja
explicitadas, muito embora venha a ser uma técnica importante se considerada uma massa de
dados exponencialmente maior.

Outra sugestao volta-se a aplicacao deste sistema em diferentes dominios. Trata-se
de um desafio, dado que, como ja comentado, o dominio tem grande influéncia sobre os
resultados alcancados. Entretanto, acredita-se que ao aplicar-se o conjunto correto de técnicas,

sobretudo envolvendo aprendizado de maquina, os resultados possam ser satisfatorios.
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APENDICES

APENDICE A - Script de extracio das opinides de usudrios do site TripAdvisor Brasil

O Apéndice A apresenta o script utilizado nesta pesquisa para extrair as opinioes
de usuarios da rede social TripAdvisor Brasil. O script foi desenvolvido na linguagem R e as
opinides extraidas com o auxilio do script foram submetidas posteriormente aos processos de
pré-processamento € mineragao de textos por meio do framework de mineracdo de opinides

apresentado nesta pesquisa.

APENDICE B - Lista final de stop words aplicada na pesquisa

O Apéndice B apresenta a lista de stop words adotada na fase de pré-processamento de todos
os dados tratados nesta pesquisa. A lista € proveniente da do pacote tm, criado por Ingo Feinerer
e Kurt Hornik (2017). A lista teve apenas duas adigdes: os termos ‘q’ ¢ ‘vc’, dado que os
mesmos eram muito constantes e irrelevantes para a obtencao de conhecimento util da massa

de dados analisada.
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APENDICE A - Script de extraciio das opinides de usuarios do site TripAdvisor Brasil’

# Instala as bibliotecas necessdrias
# install.packages(c("rvest"))

# Carrega as bibliotecas necessdrias
library(rvest)

## Loading required package: xml2

# Cada pdgina subsequente difere, no meio do endere¢o (orXX-), pelos termos
do seguinte vetor "looping". Dependendo do caso, deve-se alterar o numero d
e termos
looping<-c("","or1e-","or20-","or3e-","or40-","or50-","or60-","or70-", "orge
-","or9e-","or100-","or110-","or120-")

n<-length(looping)

dataset <- data.frame()

for(i in looping){

# Endereco da pdgina do restaurante cujos dados deverdo ser extraidos
url <- paste ("https://www.tripadvisor.com.br/Restaurant_Review-XXXXXXX-X
XXXXXXXX-Reviews-",1i, "Nome-Do-Restaurante.html#REVIEWS",sep="")

# Varidvel com o endereg¢o da pdgina
reviews <- url %>%

read_html() %>%

html_nodes ("#REVIEWS .innerBubble")

# ID do review (gerado pela pdgina)

id <- reviews %>%
html_node(".quote a") %>%
html_attr("id")

# Titulo do review criado pelo cliente

titulo <- reviews %>%
html_node(".quote span") %>%
html_text()

# Pontuag¢do da experiéncia definida pelo cliente em escala de 16 a 56
pontuacao <- html_nodes(x = reviews, css = ".rating.reviewItemInline") %
>%
html_children() %>%
html_attr("class")
pontuacao <- pontuacao[grepl("ui",pontuacao)]
pontuacao <- as.numeric(substr(pontuacao,nchar("ui_bubble rating bubble 1
0")-1,nchar("ui_bubble rating bubble 10")))

# Data do review

5 Os nomes das empresas foram removidos
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datas <- reviews 7%>%
html_node(".rating .ratingDate") %>%
html_attr("title")

# Comenbtdrio em texto criado pelo cliente
texto <- reviews %>%

html_node(".entry") %>%

html_text()

# Limpa os \n dos comnetdrio que, neste caso, representam o 'enter' a cad
a final de Llinha e podem bagun¢ar o dataframe
textoreview <- gsub("\n", "", texto)

# Cria um dataframe com tudo
temp.dataset <- data.frame(titulo, pontuacao, datas, texto)
dataset <- rbind(dataset,temp.dataset)

}

# Salvando o dataframe com os dados extraidos
write.csv(dataset, "restaurante.csv")
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APENDICE B - Lista final de stop words aplicada na pesquisa

isso
ela
entre
era
depois
sem
mesmo
aos
ter
seus
quem
nas
me
esse
eles
estao
vocé
tinha
foram
essa
num
nem
suas
meu
as
minha
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qual
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Vocés

VoS

lhes

meus
minhas
teu

tua

teus
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nosso
nossa
nossos
nossas
dela
delas
esta
estes
estas
aquele
aquela
aqueles
aquelas
isto
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estou
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estamos
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3
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