@ UAlg ESGHT

UNIVERSIDADE DO ALGARVE
ESCOLA SUPERIOR DE GESTAO, HOTELARIA E TURISMO

SANDRA LISA DOS SANTOS DIAS

Analise Seméntica das Avaliacdes do TripAdvisor:
Um Sistema de Monitorizacdo e Apoio a Decisdo

de Restaurantes no Algarve

Dissertacdo de Mestrado
para obtencdo do Grau de Mestre em Gestao de PME

Trabalho efetuado sob a orientacéo de

Prof. Doutor Marco Paulo dos Santos Carrasco

2023



@ UAlg ESGHT

UNIVERSIDADE DO ALGARVE
ESCOLA SUPERIOR DE GESTAO, HOTELARIA E TURISMO

Anédlise Semantica das Avaliac¢6es no TripAdvisor:
Um Sistema de Monitorizacao e Apoio a Decisdo de Restaurantes no Algarve

Declaragéo de autoria do trabalho

Declaro ser a autora deste trabalho, que € original e inédito. Autores e trabalhos
consultados estdo devidamente citados no texto e constam da listagem de referéncias

incluida.

Sandra Lisa dos Santos Dias



@ UAlg ESGHT

UNIVERSIDADE DO ALGARVE
ESCOLA SUPERIOR DE GESTAO, HOTELARIA E TURISMO

©Copyright: Sandra Lisa dos Santos Dias

A Universidade do Algarve reserva para si o direito, em conformidade com o disposto no
Cadigo do Direito de Autor e dos direitos Conexos, de arquivar, reproduzir e publicar a
obra, independentemente do meio utilizado, bem como de a divulgar atraves de
repositorios cientificos e de admitir a sua copia e distribuicdo para fins meramente
educacionais ou de investigacdo e ndo comerciais, conquanto seja dado o devido crédito

ao autor e editor respetivos.



@ UAlg ESGHT

UNIVERSIDADE DO ALGARVE

ESCOLA SUPERIOR DE GESTAO, HOTELARIA E TURISMO

Agradecimentos

Agradeco a todos 0s que me atiraram ao tapete e me obrigaram a refazer a minha vida.
Agradeco a todos os que me querem bem e me ajudaram a chegar aqui.

Agradeco ao meu orientador pela sua incansavel atencéo e colaboracéo.

Agradeco a mim, que fui capaz de me reerguer e levar esta batalha até ao fim.

S&0 o0s tropecos da vida que nos ajudam a crescer e que nos tornam mais fortes do que

alguma vez imaginamos ser.

“Da escola de guerra da vida: o que ndo me mata, torna-me mais forte.”

Friedrich Nietzsche

“Fracassos, para mentes heroicas, sdo os degraus do sucesso.”

Thomas Chandler Haliburton

Obrigada, Vida!


https://www.pensador.com/autor/friedrich_nietzsche/

)) ) UAl ESGH

UNIVERSIDADE DO ALGARVE

Resumo

O presente trabalho tem como objetivo investigar a aplicacdo de métodos de Anélise
Semantica e Processamento de Linguagem Natural (PLN) para analisar os comentérios e
sentimentos expressos em avaliacOes de restaurantes na regido do Algarve, disponiveis
numa plataforma online (TripAdvisor).

O estudo abordou esta tarefa através de trés propostas metodoldgicas fundamentadas em
técnicas de Andlise Semantica e PLN:

- A primeira abordagem utilizou modelos de embeddings pré-treinados, especificamente
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), USE (Universal
Sentence Encoder) e OpenAl, para extrair cinco atributos fundamentais da experiéncia
gastrondmica e 0s sentimentos associados a cada avaliagao.

Os resultados mostraram métricas F1 promissoras, especialmente para o modelo OpenAl.
No entanto, este Ultimo apresenta custos associados, tornando 0 modelo USE uma opcao
mais equilibrada em termos de custo-beneficio.

- A segunda abordagem focou-se na extracdo de onze subatributos, provenientes dos cinco
atributos principais anteriormente identificados. Foram explorados modelos alternativos
de Inferéncia em Linguagem Natural (Natural Language Inference - NLI),
nomeadamente BART (Bidirectional and Auto-Regressive Transformer) e DeBERTa
(Decoding-enhanced BERT with Disentangled Attention).

Os resultados indicam uma superioridade do modelo BART em termos de desempenho.
- A terceira e Ultima abordagem envolveu o uso do modelo ChatGPT para a extracéo de
subatributos e seus respetivos sentimentos. Este modelo mostrou um nivel de
concordancia proximo ao humano, mas apresentou limitacdes relacionadas ao custo
computacional, especialmente quando aplicado a um grande volume de dados.

Como aplicacdo prética deste estudo, foi desenvolvido um prototipo de plataforma web
designado RestMon, que utiliza 0 modelo BART para analisar mais de 700 mil avaliagdes
do TripAdvisor sobre restaurantes no Algarve. A plataforma oferece analises detalhadas
sobre onze subatributos cruciais da experiéncia gastrondémica, incluindo representacoes
visuais e painéis comparativos.

Em suma, este trabalho permite avaliar a viabilidade da aplicacdo de técnicas avancadas

de PLN na andlise de avaliagdes online de restaurantes, mas também oferece
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contribuicdes praticas que tém o potencial de impactar significativamente a gestdo

estratégica e operacional em estabelecimentos de restauracao.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Avaliacbes Online,

Gastronomia e Turismo, Analise Semantica
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Abstract

The present work aims to investigate the application of methods of Semantic Analysis
and Natural Language Processing (NLP) for analysing comments and sentiments
expressed in restaurant reviews in the Algarve region, available on an online platform
(TripAdvisor).

The study approached this task through three methodological proposals grounded in
techniques of Semantic Analysis and NLP:

- The first approach used pre-trained embedding models, specifically BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), USE (Universal Sentence
Encoder), and OpenAl, to extract five fundamental attributes of the gastronomic

experience and the sentiments associated with each review.

The results showed promising F1 metrics, especially for the OpenAl model. However,
the latter has associated costs, making the USE model a more balanced option in terms of

cost-benefit.

- The second approach focused on the extraction of eleven sub-attributes, derived from
the five main attributes previously identified. Alternative models of Natural Language
Inference (NLI) were explored, namely BART (Bidirectional and Auto-Regressive
Transformer) and DeBERTa (Decoding-enhanced BERT with Disentangled Attention).

The results indicate a superiority of the BART model in terms of performance.

- The third and final approach involved the use of the ChatGPT model for the extraction
of sub-attributes and their respective sentiments. This model showed a level of agreement
close to human, but presented limitations related to computational cost, especially when
applied to a large volume of data.

As a practical application of this study, a web platform prototype called RestMon was
developed, which uses the BART model to analyse more than 700,000 TripAdvisor
reviews about restaurants in the Algarve. The platform offers detailed analyses on eleven
crucial sub-attributes of the gastronomic experience, including visual representations and
comparative panels.

In summary, this work allows for assessing the viability of applying advanced NLP
techniques in the analysis of online restaurant reviews, but also offers practical
contributions that have the potential to significantly impact the strategic and operational

management in catering establishments.
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1. Introducéo

1.1. Contextualizacdo do tema

Esta dissertacéo tem como objetivo a obtencdo do grau de Mestre e insere-se no contexto
das unidades curriculares lecionadas no primeiro ano do Mestrado em Gestdo de PME
ministrado pela Universidade do Algarve.

O proposito desta investigacdo € explorar a aplicacdo de técnicas de Natural Language
Processing (NLP) ou Processamento de Linguagem Natural (PLN), como sera doravante
referido neste trabalho e, de analise semantica, tais como embeddings* (cujo termo em
traducdo direta em portugués “incorporacdo”, ndo ¢ muito representativo) e modelos pré-
treinados (OpenAl e BERT), com o intuito de analisar as avaliagdes de clientes de
restaurantes na regido do Algarve.

A analise desta informacdo permitira identificar conceitos-chave relacionados ao
desempenho da restauracdo no Algarve e desenvolver um referencial multidimensional
personalizado que os gestores poderao utilizar para comparar e otimizar 0s seus negdocios
(Kim, Lee T. M. & Lee, H. G., 2015; Lu, Wu, Mao, Wang & Zhang, 2019).

A gastronomia é amplamente reconhecida como uma atracdo principal para pessoas em
periodo de férias (Pizam, Jeong & Reichel, 2004). Numa escala global, estima-se que 0s
turistas destinem aproximadamente um quarto de seus gastos totais em alimentos e
bebidas (Wilkinson, 2016).

O Plano Nacional Estratégico de Turismo, promovido pelo Ministério da Economia e da
Inovacdo (2007) e pelo Gabinete do Ministério da Economia e do Emprego (2013),
destaca a relevancia de promover a culinaria portuguesa, através da criagdo de pratos de
renome e da necessidade de elevar a qualidade dos estabelecimentos de alimentacao,
como forma de moldar a paisagem economica e turistica da regiéo.

Ao escolher um restaurante, varios fatores devem ser considerados, tais como a
localizacdo, o ambiente envolvente, a decoragdo e a experiéncia proporcionada pelas
pessoas envolvidas. Afinal, desfrutar de uma refeicdo de qualidade é comparavel a

apreciar um bom espetaculo artistico.

10 termo "embedding" é comumente usado em contextos de aprendizagem automatica e Processamento de Linguagem
Natural. Embora possa ser traduzido como "incorporagéo™ ou "embutimento”, ou até mesmo "incorporacéo vetorial",
essas opgOes podem ndo abranger toda a complexidade técnica do conceito, que envolve a transformacédo de dados em
vetores numéricos. Por isso, para evitar ambiguidades ou imprecisdes, optou-se por manter o termo original em inglés
no texto.
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A crescente tendéncia dos turistas em partilhar as suas experiéncias em plataformas de
avaliacdo online, como o TripAdvisor (Yoo, Sigala & Gretzel, 2016), est4 a tornar-se uma
fonte eficaz de dados e, consequentemente, suscita maior interesse, tanto a nivel
académico como no setor turistico (Xiang, Du, Ma & Fan, 2017).

A importancia dos diferentes atributos considerados na avaliacdo de uma experiéncia
gastrondmica depende do tipo de cliente, da sua idade, género, experiéncias anteriores,
contexto cultural e outras variaveis (Jeong & Jang, 2011; Pacheco, 2018). Segundo
Pacheco (2018), as opcdes disponiveis em restaurantes sdo cada vez mais, enquanto a
paciéncia e disponibilidade do consumidor para pesquisar € comparar sao cada vez
menores.

As tecnologias de informacao fornecem dados sobre os clientes as empresas, que podem
ser utilizados para aumentar as vendas, identificando as suas necessidades e fornecendo

um servico ou produto mais personalizado.

“Numa sociedade em que o valor reside cada vez mais nos servigos € no intangivel, as
tecnologias de informacdo desempenham um papel muito importante na diminuigdo dos
custos de tratamento e de transmissdo de informagdo.” (Lendrevie, Lévy, Dionisio &

Rodrigues, 2015, p. 45).

A industria da restauracdo tem um impacto significativo na economia e no turismo do
Algarve, uma regido conhecida pela sua diversidade gastrondmica e qualidade de servico
(Turismo de Portugal, 2018; Eurostat, 2020).

A gestdo eficaz dos restaurantes é crucial para assegurar a satisfacdo do cliente e a
rentabilidade do negdcio (Namkung & Jang, 2007).

Uma das principais formas de obter feedback sobre o desempenho dos restaurantes é
através das avaliacOes de clientes em plataformas online, como o TripAdvisor (Moro,
Rita & Coelho, 2016; Sigala, 2018). A anélise semantica dessas avaliacdes pode fornecer
insights valiosos sobre os pontos fortes e fracos de um restaurante e contribuir para a
melhoria da gestio (Ogiit & Tas, 2012).

Os likes ou gostos sdo algo intrinseco e particular a cada individuo. Aquilo que pode ser
bom, muito bom ou até excelente para alguns, pode néo o ser para outros. A forma como
percebemos e vivemos a vida, em geral, e as experiéncias, em particular, pode diferir

amplamente.
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No entanto, os comentarios/avaliagdes continuam a ser pontos de referéncia. Sempre que
desejamos experimentar algo novo, diferente ou até "ousado", procuramos
inevitavelmente a opini&o alheia. E neste momento que aquilo que os outros pensam e
dizem sobre algo especifico nos influencia, mesmo que involuntariamente, direcionando-
nos para um ou outro sentido. E inegéavel a relevancia que esses comentarios podem ter
na nossa tomada de decisdo como consumidores. As avaliagdes online podem moldar as
preferéncias dos consumidores e afetar as decisdes na hora de comprar (Bonezzi, De
Angelis & Rucker, 2014).

Também para os préprios fornecedores (especialmente de servicos) € igualmente
importante conhecer o que esta a ser dito sobre 0s seus produtos ou servigos, seja de forma
positiva ou negativa. Na verdade, estamos a falar de um tipo de marketing gratuito e
espontaneo, no qual as tecnologias de informacdo desempenham um papel crucial,
originando tanto oportunidades como ameacas em todas as etapas do processo.

Kotler, Kartajaya e Setiawan (2021) exploram no seu livro como as novas tecnologias,
como a inteligéncia artificial, a internet das coisas e a realidade aumentada, podem criar
experiéncias personalizadas, humanizadas e sociais para os consumidores, enfrentando
desafios éticos, sociais e ambientais.

Anteriormente, as decisdes de consumo baseavam-se em anincios ou em aconselhamento
profissional. No entanto, tornou-se evidente que a tendéncia atual é confiar cada vez mais
nas opinides digitais.

No contexto especifico da inddstria da restauracdo, a qualidade percebida dos
estabelecimentos era avaliada por meio de questionarios, como 0 SERVQUAL (Service
Quality) e DINESERV (Dining Service Quality).

O SERVQUAL é um modelo conceptual e uma técnica de medicdo que visa avaliar a
qualidade do servigo em empresas do setor de servigos, comparando as expectativas dos
clientes com as suas percecdes de performance do servico. Desenvolvido por
Parasuraman, Zeithaml e Berry, este modelo foca-se em cinco dimens@es fundamentais:
confiabilidade, capacidade de resposta, seguranga, empatia e tangiveis.

O DINESERYV é uma adaptacéo do modelo SERVQUAL, especificamente projetada para
avaliar a qualidade do servico em estabelecimentos de restauragdo. Tal como o
SERVQUAL, foca-se na medicao da discrepancia entre as expectativas dos clientes e as

suas percecdes reais, mas € contextualizado para a industria de alimentacéo e bebidas.
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Estudos levados a cabo, como o caso dos autores Chun e Nyam-Ochir (2020) tinham
como objetivo examinar e avaliar os fatores que afetavam a satisfacdo do cliente, a sua
intencdo em regressar ao restaurante e a probabilidade de o recomendar, usando para o
efeito a escala DINESERV.

A analise da comida era tarefa de especialistas independentes (Tiago, T., Amaral, &
Tiago, F., 2015), no entanto, estudos, como o de Nazlan, Tanford e Montgomery (2018),
comprovam que as avaliacbes descritivas sdo consideradas mais importantes pelos
consumidores.

Esse poder de influéncia, que antes estava nas maos de especialistas, foi transferido para
0s consumidores comuns, que agora utilizam o chamado eWOM (electronic Word of
Mouth) (Esteves, 2019).

Nazlan et al. (2018) provaram que as avaliacdes descritivas sdo mais apreciadas pelos
consumidores, dai que seja mais importante, 0s gestores incentivarem os seus clientes a
fazerem publicacbes escritas, partilhando as suas experiéncias (enfatizando o que
consideram positivo ou negativo), do que avaliar através de estrelas ou pontuacdes
numéricas (Esteves, 2019).

Neste sentido, é decisivo identificar os influenciadores e incentiva-los a disseminar
opinides positivas, enquanto se desencoraja a partilha de informagdes negativas nas suas
redes (Chu & Kim, 2011).

Afinal, os clientes expressam-se, comentam e recomendam, e outros consumidores levam
em consideracdo essas mesmas palavras, comentarios e recomendacdes. Este processo
pode tanto promover como denegrir produtos e marcas.

Essas avaliagcbes desempenham um papel crucial ao permitirem que 0S gestores
monitorizem a qualidade dos seus servicos e produtos. N&o obstante, a sua importancia
no ambito do marketing, a sua gestdo ainda podera ser um desafio para empresarios e
gestores, devido ao subaproveitamento das tecnologias disponiveis e devido as fungdes
acumuladas dos gestores (Cavusoglu, 2019).

Com base nas pesquisas realizadas por Gavilan, Avello e Martinez-Navarro (2018), Tiago
et al. (2015) e por Zhang, Ye, Law e Li (2010), é possivel concluir que o contetdo
produzido pelos utilizadores em plataformas digitais exerce um papel decisivo na
mitigacdo das incertezas dos viajantes ao determinar quais restaurantes devem incluir
suas viagens, emergindo, assim, como uma componente critica para a promog¢do bem-

sucedida desse negdcio.
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Através da aplicacao de analise semantica com o uso a técnicas de PLN, é possivel obter
uma compreensdo mais aprofundada dos comentérios online de restaurantes. Esse
processo proporciona insights valiosos relacionados as areas de destaque do
estabelecimento, bem como a identificacdo de oportunidades para potenciais melhorias.
Essas percecdes podem, assim, direcionar o desenvolvimento de estratégias de gestdo
mais eficazes (Troya, Pillai, Rodriguez, Geng, Kayal, & Araci, 2021).

Os recentes avancgos da Inteligéncia Artificial, em particular dos modelos de embeddings
de palavras e frases no campo do PLN, tém significativamente aprimorado a nossa
capacidade de analisar e interpretar as informacgdes presentes nas avaliacGes. Esses
desenvolvimentos tém beneficiado diversos setores, incluindo a industria da hospitalidade
(Garcia-Madurga, Grill6-Mendéz, 2023).

No contexto especifico da restauracdo, as técnicas de embeddings semanticos tém a
capacidade de capturar significados complexos expressos nas avaliagdes online em
espacos vetoriais de alta dimenséo (Wen, Liang & Zhu, 2023). Isso possibilita a obtengéo
de interpretacBes detalhadas sobre a andlise de sentimentos no setor da hospitalidade,
abrangendo desde os sentimentos dos clientes em relacdo a itens especificos do menu até
a experiéncia geral de um jantar.

Essa habilidade distinta pode ampliar o desempenho dos sistemas de recomendacao e
serve como ferramenta para a tomada de decisdes informadas, conduzindo,
potencialmente, a estratégias mais eficazes de gestdo de restaurantes. Adicionalmente,
através da aplicacdo de técnicas de PLN, como a Analise de Sentimento Baseada em
Aspetos (ASBA), os restaurantes podem obter uma compreensdo mais aprofundada dos
sentimentos dos clientes e identificar reas que necessitem de melhorias (Troya et al.,
2021).

Estes recentes progressos nas capacidades de embeddings de palavras ou frases do PLN
tém tido impactos significativos em varias industrias, incluindo a hotelaria e a restauracéo
(Wen et al., 2023).

1.2. Objetivos da investigacéo

No atual contexto digital, as plataformas online desempenham um importante papel ao
permitir que os utilizadores partilhem opinides e pontos de vista, contribuindo para a
geracdo de dados informativos e valiosos.
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Numa primeira fase, o objetivo deste estudo é apresentar uma metodologia flexivel e
automatizada para extrair informagfes complexas e relevantes, relacionadas com o
sentimento dos clientes, seja ele positivo ou negativo, refletido em avaliag6es online n&o
estruturadas de restaurantes.

Essa abordagem foca-se na definicdo de cinco atributos-chave relevantes para a
experiéncia gastronémica, nomeadamente: comida, servico, ambiente, preco e
localizag&o.

Numa segunda fase, subdividem-se esses cinco atributos, passando a ser considerados
onze subatributos, relevantes para a experiéncia gastronomica, abrangendo o sabor
relativo a confecdo dos alimentos, a apresentacdo dos pratos, a diversidade do menu, o
servico prestado (amabilidade e eficiéncia), do ambiente (a nivel decorativo, sonoro e
limpeza), do preco (relacdo custo/beneficio) e da localizacdo (acesso e vista envolvente).
O objetivo final sera avaliar a viabilidade da metodologia proposta, comparando seu
desempenho com a classificacdo humana desses atributos, determinando se uma
abordagem automatizada pode replicar com sucesso e precisdo o processo humano, na
analise e classificacdo da complexidade dos sentimentos dos clientes relacionados com

os atributos definidos.
1.3. Estrutura

O presente estudo organiza-se em seis capitulos, cada um abordando os seguintes topicos:
introducdo, revisao de literatura, metodologia, analise e discussdo de resultados,
desenvolvimento de um aplicativo web e conclusao.

No capitulo 1, realiza-se a contextualizacdo do tema, apresentando-se o problema de
pesquisa e as questdes a serem analisadas, bem como sua relevancia para o campo de
estudo.

O capitulo 2 revé a literatura relevante, salientando os temas-chave desta dissertacao.
Inicia com o tema do eWOM e o seu papel nas avaliacbes online em turismo e
hospitalidade. Depois, aborda as vérias plataformas digitais e a complexidade de avaliar
a experiéncia em restaurantes. Finaliza com técnicas de analise semantica e a tematica do
PLN para interpretar avaliacOes de clientes.

No capitulo 3, explica-se a metodologia utilizada, desde a recolha e descri¢cdo da amostra

até a proposta de trés abordagens para extrair automaticamente atributos e sentimentos
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das avaliagbes online de restaurantes. E ainda proposta uma amostra anotada de
avaliagOes para validagdo das abordagens sugeridas.

No capitulo 4, implementam-se e validam-se as abordagens propostas para extragdo
automatica de atributos e sentimentos.

Ja no capitulo 5 apresenta-se um protétipo de aplicativo web desenvolvido sob medida,
com fins de monitoramento, o qual permitirdA uma gestdo mais eficiente e agil das
avaliacgdes online.

Por fim, no capitulo 6, encerra-se este trabalho com as conclusdes obtidas a partir da
analise dos resultados, destacando-se as limitagdes encontradas no estudo e oferecendo

sugestdes para futuras investigacGes nesta area.

2. Revisdo de literatura

Neste capitulo apresenta-se uma visao geral da literatura relevante abordando os temas
centrais desta dissertacdo. Inicia-se com o conceito de eWOM e a importancia das
avaliacdes online no contexto do turismo e da hospitalidade.

Aborda-se também o contetido produzido pelos consumidores nas diversas plataformas
existentes neste dominio. Em seguida, discute-se a complexidade em definir um
referencial multidimensional para avaliar a experiéncia num restaurante.

Por fim, sdo descritas técnicas de analise seméantica e PLN que permitem extrair insights
a partir das avaliagdes de clientes. O objetivo desta revisao da literatura é contextualizar

os diversos tdpicos a explorar nos capitulos seguintes.
2.1. eWOM (electronic Word of Mouth)

O eWOM, conhecido como boca a boca eletronico, refere-se a qualquer forma de
comunicagdo que os clientes realizam por meio de plataformas de discusséo ou reviséo
baseadas na web (Brown, Broderick, & Lee, 2007).

Tornou-se um elemento essencial no contexto do turismo, pois reflete as atitudes,
intencdes e experiéncias dos consumidores (Doosti, Jalilvand, Asadi, Khazaei & Mehrani,
2016). A classificacédo (avaliagdo) e o contetdo dos comentarios sdo dois componentes
importantes, exercendo uma influéncia significativa nas atitudes dos clientes em relacéo
a um produto ou servico e, que afeta suas decisdes subsequentes.

A congruéncia entre o contetdo afetivo e as propriedades de estilo linguistico dos

comentarios online também pode influenciar as taxas de conversao (Ludwig, Gvili &
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Hammedi, 2013). Em situacbes em que tanto as avaliacbes quanto os textos estdo
presentes, os clientes estdo dispostos a fazer um esforco para gerir essas informacdes,
procurando tomar decisdes mais racionais e precisas. Aqueles que estdo dispostos a
colocar mais esforco no processo de decisao, esperam, pelos menos (parcialmente), maior
precisdo de decisdo (Mudambi & Shuff, 2010).

No passado, no boca a boca tradicional, estimava-se que um cliente insatisfeito poderia
influenciar cerca de 10 consumidores (Santos, 2019). Porém, com o advento da internet
e das redes sociais, essa influéncia tornou-se muito maior, dada a acessibilidade e alcance
das ferramentas digitais disponiveis a todos nos.

O estudo “BrightLocal Consumer Review Survey”, realizado pela BrightLocal (empresa
de marketing digital que se concentra em examinar como as avaliagdes de clientes afetam
a reputacdo das empresas e o comportamento do consumidor) reforca a importancia do
eWOM para negdcios locais.

Em 2018, a percentagem de consumidores que consultavam comentérios/avaliacoes
online sobre negdcios locais era de 86%, sendo que em 2023, a mesma passou para 98%.
Conforme ilustrado na imagem obtida do site da BrightLocal, 37% dos consumidores
optam por partilhar exclusivamente comentarios positivos, enquanto 6% deixam

negativos e 4% nunca se manifestam por meio de comentarios.

Figura 2.1. Como os consumidores leem e escrevem avaliagOes de
estabelecimentos locais

Local Consumer Review Survey 2023 P brightlocal

How consumers read and write
local business reviews

o of people read
online reviews for
o local businesses

©; ®; @

of consumers only of consumers only of consumers
leave positive reviews leave negative reviews never leave reviews

Fonte: BrightLocal (2023)
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Neste tipo de pesquisas sdo abordados topicos como:

e Importancia das avaliag0es online (como estas sdo cada vez mais importantes para 0s
consumidores tomarem decisfes sobre produtos e servigos e 0 quanto as avaliacdes
poderdo influenciar as suas escolhas).

e Frequéncia de leitura de avaliacbes (nomeadamente as vezes que 0s consumidores
consultam avaliacGes antes de visitar um restaurante, comprar um produto ou
contratar um servico).

e Confiabilidade das avaliagdes (perceber em que medida os consumidores confiam nas
avaliacdes que leem e como determinam a sua autenticidade).

e Impacto nas classificacGes (como as avaliacOes afetam as classificagOes e avaliages
das empresas nos mecanismos de busca e em sites de avaliagoes).

e Resposta dos proprietarios de empresas (como estes respondem as avaliagdes
negativas e como isso podera afetar a percecdo dos consumidores sobre a empresa).

¢ Influéncia das avaliagdes nas compras (como essas impactam no comportamento dos
consumidores, se estes sa0 mais propensos a comprar de uma empresa com boas
avaliagdes).

e Setores especificos (pesquisa sobre hospitalidade, restaurantes, servicos profissionais,
entre outros, para perceber como as avaliagdes afetam decisbes de compra em
diferentes contextos).

e Tendéncias temporais (identificando tendéncias ao longo do tempo, mostrando como
as atitudes dos consumidores perante as avaliacdes online mudaram ao longo dos

tempos).

As principais conclusdes retiradas desta pesquisa publicada a 7 de fevereiro de 2023, séo

que:

e Caiu 0 numero de consumidores que leem criticas online “todos os dias” de 34% em
2021 para 21% em 2022.

e 87% dos consumidores usaram 0 Google para avaliar empresas locais em 2022, contra
81% em 2021.

e Os principais setores onde os consumidores consideram as avaliagdes de negdcios
mais importantes sdo: salde, servigos automdveis e empresas/comerciantes de

Servigos.
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e A percentagem de consumidores que utilizam o Facebook para avaliar empresas
locais desceu pelo segundo ano consecutivo, de 54% em 2020 para 48% em 2021, e
para 46% em 2022.

e 42% dos consumidores em 2022, acreditam que viram comentérios falsos no
Facebook, comparativamente a 37% em 2021.

e O Google é a plataforma de avaliacdo mais confidvel em todos os setores, 0
TripAdvisor continua a ter o seu lugar para empresas de hospitalidade, 0 Yelp mantém
uma forte parcela de confianca para empresas alimentares e de bebidas.

e 26% dos consumidores foram solicitados a deixar uma avaliacdo comercial em troca
de um desconto em 2022, contra 15% em 2021.

e E provavel que 36% das consumidoras deixem uma critica positiva sobre uma
empresa que sabem ser amiga do ambiente, em comparacdo com 24% dos
consumidores do sexo masculino.

e Fora das plataformas de avaliagcdo padrdo, 35% dos consumidores usam o YouTube
para encontrar informacdes sobre empresas locais, 32% usam o Instagram, 20% usam

o TikTok e 35% dos consumidores consultam noticias locais.

No mesmo artigo é possivel verificar a frequéncia com que os consumidores pesquisam

empresas online. Na figura 2.2. constam os anos de 2019, 2020, 2021 e 2022:

Figura 2.2. Com que frequéncia usaram a internet para encontrar informagao sobre um
negocio local no ano passado?

Local Consumer Review Survey 2023 » brightlocal
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Fonte: BrightLocal (2023)
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Resumidamente, em 2022, 98% dos consumidores usaram a internet para encontrar
informagdes sobre empresas locais, contra 90% em 2019.

A percentagem de consumidores que utilizam diariamente a internet para encontrar
informacdes sobre uma empresa local, manteve-se estavel em 21%.

As opinides online podem posicionar um negocio de forma mais favoravel em relacéo a
outro, pois o volume de interagdes, seja no prdprio site ou em plataformas especificas,
contribui para a SEO? (Otimizacéo de Mecanismos de Busca) do negdcio.

Atualmente, a internet consolidou-se como principal canal para a procura de informacdes
e opcdes que atendam as nossas necessidades e desejos. Nesse cenario, 0 eWOM
desempenha um papel substancial, uma vez que a maioria das pesquisas e tomadas de
decisdo ocorre no ambiente virtual.

Com o crescimento das redes sociais e das plataformas de avaliacdo de clientes, como o
TripAdvisor, as comunidades virtuais tém prosperado, facilitando uma comunicacgéo
bidirecional entre consumidores e fornecedores. Nesse contexto, 0s consumidores
assumem o papel de influenciadores no processo de compra de terceiros, desempenhando
uma tarefa cada vez mais relevante (Santos, 2019).

Kotler (2017) afirma que os influenciadores podem ser naturais ou planeados, atuando
por passatempo ou profissionalmente, dedicando seu tempo a partilha de opinides na
internet sobre as marcas que utilizam ou conhecem. Os consumidores partilham uma
perspetiva diferente das proprias marcas.

A interacdo entre a classificacdo de avaliacBes e o conteldo escrito revela que as
avaliacdes ndo exercem um impacto direto nas vendas de um produto especifico. Diversos
fatores sdo apontados para as discrepancias entre 0s comentéarios e as avaliacdes
(classificacGes) online, tais como comentadores negligentes, manipulac6es de avaliaces
online e sistemas de classificacdo ambiguos que dificultam a tarefa de condensar a
complexidade de uma opinido em um simples numero (Mudambi, Schuff & Zhang,
2014).

Tais inconsisténcias podem causar confusdo entre os consumidores e, potencialmente,
reduzir sua confianca e satisfagdo com o site, resultando, em ultima instancia, em decisdes
de compra abaixo do ideal (Mudambi et al., 2014).

Para os clientes, a prioridade reside em encontrar solucBes para as suas perguntas, tais

como identificar o melhor restaurante para uma experiéncia gastronomica excecional,

2 Search Engine Optimization na versdo em lingua inglesa.
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onde possam apreciar um bom vinho e desfrutar de uma refeicdo de qualidade, sem
preocupacfes quanto a possiveis desapontamentos ou frustragdes e, onde o pre¢o nédo

represente um obstaculo.

No contexto da hospitalidade, particularmente no setor da restauracao, o papel do eWOM
é acentuado devido a varios fatores, que o consagram de forma relevante nos seguintes

contextos:

e Fonte de informacgdo: Consumidores atuais, com conhecimento tecnolégico,
frequentemente recorrem a fontes online para pesquisas antes de tomar decisdes sobre
onde ir (Gao, Tang, Wang & Yin, 2018). O eWOM, facilitado por meio de avaliagOes
e classificacdes online, fornece informacdes sobre a qualidade da comida, o servico e
a experiéncia global em um determinado restaurante.

e Elemento de confianga e credibilidade: Os consumidores tendem a confiar mais nas
experiéncias e opinides de seus pares do que no conteudo promocional criado pelo
préprio restaurante. 1sso torna 0 eWOM uma fonte de informacao altamente credivel
que pode influenciar significativamente as decisdes dos consumidores (Gavilan et al.,
2018).

e Aumento da visibilidade: O eWOM contribui para aumentar a visibilidade online de
um restaurante (Zhang et al., 2010). Quando os clientes publicam avaliacGes ou
partilham suas experiéncias gastronémicas, isso pode elevar o ranking do restaurante
nos mecanismos de busca, facilitando sua descoberta por potenciais clientes.

e Feedback do cliente: O eWOM atua como um valioso mecanismo de feedback para
os restaurantes, permitindo que compreendam as expectativas e preferéncias dos
clientes, bem como as areas que necessitam de melhorias. (Sahelices-Pinto, Lanero-
Carrizo, Vazquez-Burguete & Gutierrez-Rodriguez, 2018). O envolvimento com
avaliacdes online também pode destacar o0 compromisso de um restaurante com a
satisfacdo do cliente.

e Impacto nas vendas: O eWOM positivo pode impulsionar o aumento das vendas,
atraindo novos clientes e promovendo a fideliza¢do. (Nazlan et al., 2018). Por outro
lado, 0 eWOM negativo pode dissuadir potenciais clientes, enfatizando a necessidade

de os restaurantes oferecerem uma experiéncia gastrondémica superior.
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Diante dessas consideracdes, é imperativo que 0s restaurantes adotem uma perspetiva
proativa na gestdo do eWOM (Tiago, T., Tiago, F. & Amaral, 2014). Isso pode incluir
incentivar clientes satisfeitos a partilhar suas experiéncias positivas online e abordar
avaliacGes negativas de maneira construtiva, aproveitando o feedback para melhorar a

qualidade do servico e garantir o mais alto nivel possivel de satisfacdo do cliente.

2.2. Conteudos gerados pelos consumidores (User Generated Content)

A diversidade de plataformas de web user reviews, de que é exemplo o TripAdvisor,
proporciona aos utilizadores a possibilidade imediata de partilhar avaliacGes, comentarios
e fotografias sobre suas experiéncias, constituindo o que é comumente designado como
User Generated Content (UGC), (Tiago et al., 2015).

Esse conteudo é criado pelos proprios consumidores com o objetivo de apoiar outros
consumidores em suas decisdes de consumo (Smith, Fischer & Yongjian, 2012). Com o
aumento exponencial do uso das redes sociais como canal de marketing, as vozes dos
consumidores ganharam relevancia e autoridade (Ludwig et al., 2013).

O conceito de Consumer Generated Media (CGM) levanta preocupacdes sobre a
autenticidade dos sites mais populares, uma vez que é de conhecimento geral a ocorréncia
de casos em que diretores ou proprietarios se fazem passar por consumidores,
incentivando colaboradores a escrever feedbacks negativos nas paginas de seus
concorrentes (Smith, 2013; Streitfield, 2011; Tuttle, 2012).

A credibilidade do site € outro critério extremamente relevante. Estudos apontam que 0s
feedbacks em sites corporativos sdo considerados menos confidveis em comparagédo com
sites ndo transacionais, tais como o TripAdvisor (Park, Lee & Han, 2007). Esta
plataforma, voluntéria por natureza, ganhou a confianga dos consumidores em rela¢do ao
processo de tomada de deciséo devido ao contetudo produzido por seus utilizadores e pares
(Sweeney, Danaher & McColl-Kennedy, 2008).

O grande volume de comentérios disponiveis refor¢a a credibilidade, uma vez que supera
a tendéncia de percecdes pessoais e experiéncias individuais (que podem ndo ser
generalizaveis), além de reduzir a influéncia de opinifes falsas que possam surgir do
anonimato proporcionado pelas plataformas digitais, fazendo com que a mensagem seja
percebida como mais genuina (Pacheco, 2018).

A importancia dos comentarios é diretamente afetada pelo nimero de votos que recebem,

com os utilizadores que tém uma classificagdo mais elevada, sendo percecionados como
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mais experientes e confiaveis (Jakovpovi¢, 2016). Os novos membros muitas vezes sao
motivados a deixar comentarios, procurando aumentar o seu status e reconhecimento,
enquanto os utilizadores mais experientes, que ja alcancaram um nivel elevado de
reconhecimento, podem ter menos incentivo para continuar a interagir (Freitas, 2017).
Geralmente, os comentarios nas plataformas surgem por dois motivos: quando o
consumidor ficou extremamente satisfeito ou muito insatisfeito (Litvin, Goldsmith & Pan,
2008). As avaliagOes positivas séo fruto de experiéncias gratificantes com o produto ou
servico, enquanto as avaliagdes negativas resultam de mas experiéncias, geralmente
partilhadas com o objetivo de desencorajar potenciais interessados.

Nessas situacdes, € sempre recomendavel e, muitas vezes necessario, que o gestor, diretor
ou proprietario do negécio responda ou forneca uma explicagdo apropriada,
especialmente quando se trata de um cliente insatisfeito. O objetivo € transformar a
experiéncia negativa de um cliente em uma oportunidade para o reconquistar (Pantelidis,
2010).

Se antes um cliente insatisfeito poderia influenciar apenas alguns amigos ou conhecidos
em seu circulo social, atualmente, esse impacto pode alcancar um nudmero
consideravelmente maior de pessoas, devido a disseminacdo rapida e ampla das
avaliacdes online. Portanto, estes comentéarios devem ser encarados pelos gestores como
uma oportunidade e, ndo uma ameaca, para melhorar o desempenho do negocio (Litvin
et al., 2008).

Os comentarios, sejam eles positivos ou negativos, merecem sempre resposta. Os
comentarios positivos devem ser agradecidos, com o convite para uma nova visita,
enquanto aos comentarios negativos deve-se pedir desculpas, reconhecendo as falhas e
assumindo um compromisso em corrigi-las. Essa postura demonstra comprometimento e
preocupacao genuina com a satisfacéo do cliente (Santos, 2019).

A atencdo continua e a monitorizacdo constante dos conteudos publicados s&o
fundamentais para os gestores (Sathe & Randhave, 2018) permitindo-lhes adotar
estratégias eficazes para responder as avaliagbes dos clientes e, a0 mesmo tempo,
compreender suas necessidades e exigéncias.

Descobrir as alteragdes operacionais que podem ser implementadas e como elas seréo
efetivadas torna-se uma questéo relevante para a gestao do negocio.

Logo, estar ciente do feedback dos clientes e responder de forma adequada pode ser uma

valiosa ferramenta para melhorar a imagem do restaurante e aumentar a satisfacdo dos
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clientes, além de contribuir para um relacionamento mais proximo e positivo entre o

negdcio e seus consumidores (Ludwig et al., 2013; Mudambi et al., 2014).

2.3. A complexidade de medir a experiéncia num restaurante

A relacdo entre a satisfacdo do cliente e os seus comportamentos e inten¢des positivas
destaca a importancia de identificar os atributos que estdo alinhados com as expetativas
dos clientes e sua correlacdo com respostas favoraveis (Liu & Jang, 2009).

Logo, € benéfico para os restaurantes desenvolver estratégias que melhorem sua
vantagem competitiva. Dada a associacdo entre a qualidade percebida, a satisfacdo do
cliente e seus comportamentos, € crucial investigar como esses atributos os afetam (Liu
& Jang, 2009). Esses atributos estdo estreitamente relacionados a satisfacdo e as
avaliacdes dos clientes sobre os restaurantes.

No entanto, determinar esses atributos, inequivocamente, tem sido, no dominio da
investigacdo um desafio, devido as opinides divergentes entre os investigadores, tanto em
relacdo ao numero quanto ao tipo de atributos que devem ser considerados ao avaliar a
qualidade do restaurante (Tiago et al., 2015).

O impacto das avaliagdes online nos processos de tomada de deciséo do cliente e nas
vendas dos produtos ja foi alvo de varios estudos relativamente bem documentados. S&o
especialmente importantes para a restauracdo ja que o aumento de uma estrela na
classificacdo do Yelp, por exemplo, pode trazer ao restaurante um aumento superior a 5%
nas receitas (Luca, 2011).

Outras pesquisas revelaram que os clientes ndo escolhem restaurantes com uma avaliagcao
inferior a 3 estrelas/pontos (huma escala de 5) e Bassig (2019) afirma que 80% dos
clientes tendem a usar um filtro de classificacdo ao procurarem um restaurante. Por isso,
se uma avaliacdo nao for devidamente classificada, esta pode influenciar a pontuagéo
geral de um restaurante e afetar a deciséo dos clientes, assim como, o desempenho do
mesmo.

Assume-se que as avaliagdes numeéricas estdo alinhadas com o sentimento expresso nos
textos, todavia, acontece que nem sempre a classificacdo fornecida por um cliente
corresponde, ou seja, € consistente com o contexto da prépria avaliacdo. (Santos, 2019).
Por vezes, escrevem-se frases com conotacdo negativa apesar de aparecerem
classificagdes com 4 ou 5 estrelas, sendo que, por norma, 1 corresponde a “péssimo” e 5

a “excelente”. Podem derivar de um clique acidental, porém, este “acidente” podera
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influenciar a reputacdo de um negocio e os préprios sites de avaliacdo. Assim, mais
importante do que olhar para os pontos ou estrelas, € ler os comentarios, que espelham o
sentimento da experiéncia vivida (Santos, 2019).

As discrepancias entre 0os comentarios escritos e as classificacdes numéricas ja foram alvo
da atencdo de investigadores (Lo & Yao, 2019; Zhang, Zhao, Cheung & Lee, 2014), no
entanto, estudos que identificam as opinides e sentimentos dos clientes em relacdo a um
restaurante s&o mais escassos.

Adicionalmente, os comentarios online desempenharam um papel crucial durante o
periodo mais critico da pandemia, auxiliando os consumidores na tomada de decisfes
mais seguras e contribuindo para a sobrevivéncia do setor da restauragdo em tempos
dificeis. Nesse cenério, é relevante considerar o comportamento do consumidor, a sua
partilha de experiéncias e 0 impacto que isso tem sobre outros consumidores.

Se por um lado a pandemia limitou a atividade econdmica, por outro acelerou mudancas
tecnoldgicas nas empresas, assumindo-se assim como o novo acelerador digital (Veiga,
2021).

A Rational Choice Theory (Teoria da Escolha Racional), proposta por Gary Becker® em
1976, assume uma importancia preponderante tanto na economia quanto no contexto das
ciéncias sociais. Baseia-se na premissa de que os individuos tomam decisdes racionais
com o objetivo de maximizar sua utilidade, considerando as restri¢des que enfrentam. A
teoria de Becker diz que os individuos sdo racionais e fazem escolhas para maximizar a
sua satisfacdo ou utilidade de acordo com as informac6es disponiveis, escolhendo acdes
que resultam no maior beneficio ou utilidade, considerando custos e beneficios.

Por sua vez, Kotler, Kartajaya e Setiawan (2010) referem que o marketing passou a ver
0s clientes ndo como meros consumidores, mas como entidades complexas e
multidimensionais. Escolhendo marcas e empresas que oferecam néo apenas produtos de
qualidade, mas também que estejam alinhados com o0s seus principios e identidade
pessoal. Esta “evolugdo” do marketing, passa de um modelo vertical para um modelo
mais horizontal, no qual os consumidores desempenham um papel mais ativo na criagcdo
e disseminacdo da mensagem. O que tradicionalmente se processava de empresa para

consumidor, passou a ocorrer de consumidor para consumidor.

3 Gary Becker ganhou o Prémio Nobel de Economia em 1992 e teve um impacto significativo em vérias areas da
economia e da analise comportamental, aplicando principios de tomada de deciséo racional a uma ampla gama de
topico sociais e econdmicos.
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De acordo com Nazlan et al. (2018), existem evidéncias que o feedback negativo tenha
mais impacto nas decisdes de um consumidor do que uma informacdo positiva, uma vez
que as informacg0Oes negativas provocam reag0es emocionais mais fortes.

Segundo o relatorio Nielsen Global Trust in Advertising de 2021 (estudo internacional
que analisa as atitudes dos consumidores em relacédo a diferentes formas de publicidade),
88% dos inquiridos confiam mais nas recomendacdes de pessoas conhecidas.

Essa pesquisa analisou a forma como os consumidores oriundos de 56 paises de diferentes
regides do mundo (Europa, Médio Oriente, Africa, América do Norte, América Latina, e
Asia) percecionam a publicidade e em quem confiam ao tomar decises de compra.

A Teoria do Contégio Social (Social Contagion Theory) é um conceito que se baseia na
ideia de que as agdes, comportamentos e emogdes das pessoas podem ser influenciados
pelo ambiente social em que se inserem. Essa teoria sugere que as interacdes sociais e a
observacdo do comportamento de outras pessoas podem levar a mudancas
comportamentais e emocionais em individuos.

A ideia central subjacente a esta teoria € que os individuos tendem a mimetizar o
comportamento daqueles que os circundam, especialmente quando se encontram
indecisos acerca de como proceder em determinadas circunstancias. A mesma sugere que
0 comportamento, atitudes e opiniGes de um individuo podem influenciar diretamente o
comportamento, atitudes e opiniGes de outros dentro do seu circulo social, criando um
efeito de “contagio”.

Nesta abordagem, a opinido de um consumidor tem grande influéncia no seu circulo de
amigos, pois com essas publicacBes estard a persuadi-los e, consequentemente também,
outros possiveis interessados. Visualizar um feedback positivo exerce um impacto no
comportamento do consumidor, pois induz a perce¢do de que estd em causa um produto
ou servico de elevada qualidade, coagindo-o, de forma involuntéria, a efetuar a aquisicao.
Compreender os fatores motivacionais que levam os consumidores a publicar um eWOM
positivo auxilia também os gestores de restaurantes a direcionar os seus esforcos de
marketing de forma mais eficaz, alimentando o ciclo de trazer mais opinides e mais visitas
de clientes (Jeong & Jang, 2011).

Segundo Floyd, Freling R., Alhogail, Cho e Freling T. (2014), as opinides desempenham
um papel fundamental na mudanca de atitudes dos consumidores. Avalia¢Ges positivas
tém o potencial de maximizar a probabilidade de escolha do consumidor em relagdo a um

produto ou servigo, enquanto avaliacbes negativas, tém o efeito oposto, afastando
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potenciais compradores. Além disso, Tsang e Prendergast (2009) sugerem que as
opinides negativas tendem a ter um maior impacto, na medida que sédo mais influentes e
dificeis de ignorar do que as opinides positivas.

Ainda nesta problematica, é de referir que, como complemento, o uso eficaz de técnicas
de Big Data e de analise de dados beneficiam as empresas em geral, ao refletirem as

experiéncias dos clientes:

e Entendimento aprofundado do cliente (recolha e analise dos seus dados, informacdes
de compras, historico de interacdes e preferéncias).

e Personalizacdo (as empresas podem personalizar as suas ofertas e comunicacdes
atendendo as preferéncias individuais dos clientes).

e Detecdo de tendéncias (revela tendéncias emergentes do comportamento do cliente,
permitindo as empresas adaptarem-se rapidamente as mudancas nas preferéncias do
mesmo e do mercado, mantendo-se competitivas).

e Melhoria da satisfacdo do cliente (identifica areas de insatisfacdo por meio da analise
de dados, podendo as empresas tomar medidas para melhorar a qualidade dos seus
produtos e servigos, tornado os clientes mais satisfeitos e leais).

e Previsdo da procura (ajuda as empresas a prever a procura pelos seus produtos ou
servigos, otimizando a producdo e reduzindo custos).

e Gestdo de feedback (permite as empresas acompanhar o feedback dos clientes em
tempo real de modo a rapidamente identificarem os problemas e a tomar as medidas
corretivas).

e Segmentacdo de clientes (as empresas podem dividir os clientes com base em diversos
critérios, como comportamentos de compra, demografia e preferéncias, permitindo
criar estratégias de marketing mais direcionadas).

e Melhoria da experiéncia do utilizador (em determinados setores, podera ser usada
para entender como os clientes interagem com os produtos e identificar as areas onde

a sua experiéncia podera ser melhorada).

No entanto, o aumento exponencial das avaliagbes virtuais torna complicado e
dispendioso realizar analises de conteudo de forma manual e tradicional, dado que as
avaliacdes tendem a ser extensas e numerosas (Santos, 2019).

Analisar cada uma delas manualmente exigiria uma quantidade significativa de recursos

humanos e tempo. A subjetividade e a diversidade das opinides dos consumidores tornam
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a analise manual menos eficaz na obtencédo de insights significativos. O investimento e
0 acesso limitado de recursos tornam necessario saber o que realmente os consumidores
procuram, levando a que diversas PME recorram a solucOes automatizadas de analise de

dados com esse propdsito.
2.4.  Explorando as multiplas facetas do eWOM na indUstria da restauracao

Em Portugal, existem diversas plataformas/aplicacbes populares para pesquisar
restaurantes e fazer reservas, como o TripAdvisor, TheFork, Zomato, Google Maps,
Foursquare e Yelp, entre outras. Essas plataformas oferecem recursos de localizacédo e

permitem que os clientes deixem comentarios/avaliagdes sobre suas experiéncias.

Entre elas, o TripAdvisor é especialmente proeminente, abrangendo também o setor de
viagens e turismo, sendo reconhecido como uma ferramenta indispensavel para a tomada
de decisdes dos utilizadores, particularmente no setor da restauragao.

Ao optar pelo TripAdvisor, os utilizadores sentem-se mais seguros devido & sua ampla
reputacao internacional, diminuindo suas preocupag¢fes com possiveis fraudes.

A opinido dos consumidores reais é considerada mais credivel pelos utilizadores do que
a informacdo fornecida pelos préprios estabelecimentos (Smith, Menon & Sivakumar,
2005). O que realmente importa para os utilizadores é a qualidade percebida e a

experiéncia real vivenciada, em comparagdo com suas expectativas.

Na tabela 2.1. elaborou-se um resumo das caracteristicas de cada uma delas.
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Tabela 2.1. Resumo das principais plataformas no dominio da restauracédo

Plataforma Funcéo Contexto NUmeros Paises de Recursos
Destaque
Encontrar e avaliagdes, classificaces, fotos
reservar hotéis, Avaliacdes de + 859 milhdes de férunsg ui’as de via gns é Iicat1ivo
TripAdvisor | restaurantes, voos e | hotéis, restaurantes | avaliagdes e opinibes; 49 Global mc’)vel’ g gens. ap
atracdes turisticas | e atracbes mercados e 28 idiomas i . .
em todo o mundo https://www.tripadvisor.pt
Encontrar e A
+ .
reservar Reserva de avaﬁg rgéihgs/?s?fas Eurona e fotos, reservas online, ofertas
TheFork restaurantes na restaurantes e ¢o ) Pa especiais, aplicativo movel
L - I mensais; 60.000 Australia i
Europa, America avaliagOes restaurantes https://www.thefork.pt
Latina e Australia
- - + i 0 i 0O
Encontrar e pedir Guia de restaurantes . 80 milnges d(_e . avaliacOes, fotos, menus, reservas
Zomato : o utilizadores mensais; + ) . .
comida de com avaliagdes e 1.4 milhdes de Global online, aplicativo movel
restaurantes informacdes ' . https://www.zomato.com/pt
restaurantes em 24 paises
Encontrar e + 1 bilhdo de utilizadores avaliacdes, fotos, videos, rotas, street
Google Maps | havegar para locais | Mapeamento e mensais; 40 idiomas; + Global view, diregdes, informagoes de
de interesse em avaliacdes locais 20 milhdes de negacios, aplicativo movel
todo 0 mundo informacdes diarias https://www.google.com/intl/pt
. . Dicas locais, I avaliacOes, recomendacoes, listas,
> + N
Foursauare Descobrir e avaliar avaliagOes e _+ 50 milnGes de . fotos, recomendagoes
q locais de interesse utilizadores mensais; + Global ; - .
em todo o mundo descoberta de 190 paises: personalizadas, aplicativo movel
lugares ' https://pt.foursquare.com
. N 178 milhdes de —
Encontrar e avaliar | Avaliagdes e . } _— avaliacOes, fotos, ofertas, reservas
Yel . - ~ utilizadores; 206 milhdes EUA . L .
p locais em vérios recomendagdes de de avaliacses em 35 (principalmente) online, aplicativo movel
paises negacios locais ¢ P P https://www.yelp.pt
paises
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Por exemplo, na categoria "Restaurantes Algarve” da plataforma do TripAdvisor,
encontram-se listados 4.675 restaurantes e demais estabelecimentos, como refeigdes
rapidas, sobremesas, café e cha, pastelarias, bares e pubs, mercado de gastronomia
especializada e outras opcOes de entrega.

Essa vasta quantidade de informacdes disponibilizadas torna o TripAdvisor uma fonte

valiosa para pesquisar restaurantes e tomar decisdes informadas no setor da restauragéo.

O TripAdvisor é uma das maiores plataformas de viagens do mundo, fundada em 2000,
e oferece avaliacdes, recomendacfes e informacGes sobre alojamentos, restaurantes,
experiéncias, companhias aéreas e cruzeiros. Segundo informacdes do préprio site, a
plataforma possui mais de 859 milhdes de avaliagBes e opinides sobre 8,6 milhdes de

estabelecimentos, disponiveis em 49 mercados e 28 idiomas.

Figura 2.3. TripAdvisor

[2] segunda, 11/09 ® 20:30 &2 Encontrar um restaurante

Principais restaurantes em Algarve

Ordenar
por:

Classificagdo mais alta

4675 resultados correspondem aos seus filtros
Limpar todos os filtros

Restaurantes X

@

Encontramos resultados fantdsticos, mas alguns encontram-se fora de Algarve. A mostrar resultados

Q@ emcidades vizinhas.
Limitar g pesquisa g Algarve.

1. New Delhi Indian Tandoori Restaurant

..... 150 avaliagbes - Aberto agora

Indiana, Bar - €€-€€€ - @ Menu 2

"Dos melhores™

“"Espetacular’

Fonte: TripAdvisor (2023)
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Na plataforma, os utilizadores registados podem fazer comentarios e classificacdes de
suas experiéncias com base em diversos critérios, como qualidade do servico, localizacéo,
limpeza, precos, entre outros. Além disso, o TripAdvisor permite fazer reservas
diretamente na plataforma, com opg¢des de filtro que atendem as necessidades dos
utilizadores.

TripAdvisor também oferece um programa de incentivos que permite a acumulacdo de
pontos através de reservas realizadas e avaliaces publicadas. Esses pontos podem ser
posteriormente trocados por descontos em hotéis e restaurantes dentro da oferta

disponibilizada pela plataforma.

O TheFork é outra plataforma de grande notoriedade que retne opinides e comentarios
de clientes sobre restaurantes, permitindo a reserva de mesa online com confirmagéo
imediata, bem como a oferta de descontos e promocgfes exclusivas de, até 50% nos
restaurantes aderentes.

O TheFork também permite a acumulacdo de Yums, que podem ser trocados por
descontos em refeigcdes futuras. A plataforma conta com mais de 60.000 restaurantes e
mais de 20 milhdes de avaliagdes, recebendo visitas mensais significativas. (TheFork,
2023).

Figura 2.4. TheFork

&% (2)CaixadeEntrad X | G tradutor- Pesquiss X | €Q) BestRestaurantes| X | @ Amazonescompr: X | @B (1146)COMODEX X @ Os10melhoresre: X + v = (u]

< C & thefork.pt/restaurantes/faro-c1670572cc=17843-3498&gclid=CjOKCQjwIfqnBhDSARISAHIcCQYQBGk8bSx4e72jTuyuSNO7FIU... & & & © W * = 0O ‘
REGISTAR O MEU RESTAURANTE AJUD/

TheFork() 9 Faro Q_ Cozinha, nome do restauran ISVl (© INICIAR SESSAO

( {5 Data v © Hora v 2, Pess. v ) 41} Todos os filtros @ Promogoes especiais ¥¢ Com melhor classificagao % Tipo de cozinha v @ Queaceitamc )

() > Restaurantes em Faro

Os melhores restaurantes em Faro &7 restaurantes

Uil
Por que motivo recebeu estes resultados 54 A
(0] q ivo r Almanci&a PESQUISAR NESTA AREA +

INHAS
B ,aPONES =

BELA SALEMA

Natsu Ramen & Bubble Tea 99 &
Coni
| R de Sao Luis 94, 8000-151, Faro Qs 88 BRACIAIS Cha
Preco médio 12 € B o Chelote; ©Y

89
Montenegro © m—t

-4l

3é
Aa | deFar =

Fonte: TheFork (2023)
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Em 2014, o TripAdvisor Media Group adquiriu o TheFork e essa unidao mostrou-se bem-
sucedida, proporcionando uma forte conexao entre clientes e restaurantes em todo o
mundo. Os servicos do TheFork estdo integrados nos perfis dos restaurantes anunciados

no TripAdvisor, ampliando a oferta e a experiéncia dos utilizadores.

O Zomato é uma plataforma dedicada exclusivamente a restauracdo e foi lancada em
2008, na india, conectando clientes, restaurantes e parceiros. Zomato Portugal surge em
2014 e permite aos seus utilizadores procurar e avaliar restaurantes, assim como visualizar
menus, fotos e informac6es de contacto. Também é possivel escrever e consultar opinides
de outros utilizadores, fazer reservas, encomendar comida e até pagar pela aplicacéo,

tanto no servigo de entrega como no proprio restaurante (Zomato, 2023).

Figura 2.5. Zomato

C & zomatoportugal.com G e w B » 0 ‘ :

[ Descarrega a Aplicacio , Entrar | Registar

by ZOWO Q -

‘esc bre os fielfiores restaurartés
P, - B \ -— \ woud |4 B

Portugal, Lisbon (1 Procurar por um restaurante, cozinha ou prato

&5 Zomato Delivery & Takeaway
Faz download da app Zomato Portugal e encomenda os teus pratos favoritos.

-

Fonte: Zomato (2023)

O Zomato Pro inclui um programa de subscricdo com ofertas e descontos, onde os
subscritores poderdo ter acesso a privilegios em alguns dos melhores restaurantes e bares
de Lisboa e Porto (Zomato, 2023).
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A plataforma Google Maps proporciona uma ampla gama de informacoes relacionadas a
industria da restauracdo, incluindo dados sobre estabelecimentos, avaliacbes de
utilizadores, galerias de imagens e dire¢des para chegar a locais especificos.

Em esséncia, 0 Google Maps tem a capacidade de integrar informac6es relevantes no
mapa, identificando pontos de interesse, incluindo negocios da area de restauracdo. Esta
plataforma tornou-se um servico essencial utilizado diariamente por milhdes de
individuos. Além de fornecer informacbes sobre estabelecimentos, permite aos
utilizadores classificar as suas experiéncias, partilhar imagens e deixar comentarios
(Google, 2023).

Figura 2.6. Google Maps

~
-

Google Maps

Fonte: Google Maps (2023)

Alguns recursos e funcionalidades do Google Maps:

Navegacao: fornece orientacOes detalhadas para navegacéao de carro, transporte publico,

bicicleta ou a pé. Os utilizadores inserem um endereco de partida e um destino e recebem

rotas precisas, com estimativa de tempo de viagem e instrucées sobre o transito em tempo

real.

e Pesquisa de lugares: exibe informag6es detalhadas sobre lugares especificos, como
restaurantes, hotéis, lojas, postos de gasolina, atra¢@es turisticas entre outras. Fornece

ainda informacdes sobre o horério de funcionamento, avaliagdes de outros e fotos.
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e Visualizacdo a 360°: através do street view € possivel visualizar imagens panoramicas
das ruas e locais em muitas cidades, permitindo a sua visita virtual antes da visita real.

e Exploracdo da area: € possivel explorar a area em redor para encontrar restaurantes,
pontos de interesse, servicos entre outros. E perfeito para descobrir lugares novos e
encontrar atividades nas proximidades.

e Comentarios e avaliacdes: é possivel fazer comentarios e avaliacdes sobre os locais
visitados, compartilhando experiéncias e opinides.

e Integracdo com outras plataformas: esta integrado com outras plataformas e servicos,
como: reservas de restaurantes, pedidos de entrega de alimentos, informacGes de

transporte publico e outros, permitindo a realizacdo de determinadas acoes.

Ja a plataforma Foursquare surgiu em 2009 unindo as funcionalidades do sistema de GPS
e a interatividade das redes sociais. Nessa altura, o desafio era as pessoas irem aos locais,
fazerem check-in e partilharem a sua posicéo, tecendo comentarios sobre os locais que
visitavam, permitindo que 0s seus amigos e contactos, passassem a ter acesso as
avaliagcdes e comentérios que publicavam.

Acabou por se tornar um guia cultural e gastronémico.

Figura 2.7. Foursquare

FOURSQUARE Sandra +

FOURSQUARE

Encontre os melhores lugares para comer, beber, fazer compras ou visitar em
qualquer cidade do mundo. Acesse mais de 75 milhdes de breves dicas de
especialistas locais.

Q Pesqmsar

il = Y @ [

Alimentacao Café Vida Noturna ~ Diversao Compras

Fonte: Foursquare (2023)
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Na atualidade, esta mais direcionado para a analise de Big Data. Segundo o seu site, 0
que as pessoas experimentam no mundo real e os lugares que frequentam séo reflexos de
guem s&o e dos seus interesses mais pessoais.

O seu objetivo € ajudar as principais empresas globais a criar melhores experiéncias para
os clientes e resultados de negdcios mais inteligentes. Sendo a sua misséo criar tecnologia

que permita criar pontes entre espacos digitais e lugares fisicos (Foursquare, 2023).

O Yelp é outra plataforma popular que oferece informacGes e avaliacdes de negdcios
locais. Fundada em 2004, permite que os utilizadores descubram e avaliem uma ampla
variedade de estabelecimentos, incluindo restaurantes, bares, lojas e muito mais.

A sua principal missdo € fornecer aos seus utilizadores avaliacdes e opiniGes de outros
utilizadores. Essas avaliagOes auxiliam as pessoas a tomar decises baseadas sobre onde
comer, onde comprar ou que Servigos usar.

Oferece ainda recursos adicionais, como informacdes sobre o horario de funcionamento,
endereco, contacto telefonico ou site. Disponibiliza recursos de entrega ou pedidos online

em algumas areas (Yelp, 2023).

Figura 2.8. Yelp
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Atendendo a tematica da dissertacao e a sua pertinéncia, a plataforma TripAdvisor, em
Portugal, foi selecionada como a escolha mais adequada para a implementacéo pratica
descrita nos capitulos 3 e 4.

Esta sele¢do baseia-se na énfase que o TripAdvisor atribui ao setor turistico, assim como
na abundancia de informacdes e avaliacdes relacionadas com restaurantes na regiao
algarvia. E importante salientar que o TripAdvisor usufrui de reconhecimento global e é
lider no dominio das avaliacdes e recomendacdes de viagens, devido ao seu alcance
internacional e ao historico estabelecido.

O TripAdvisor ganhou destaque ao longo dos anos, tornando-se uma das plataformas
mais populares e confidveis entre os utilizadores. Tiago et al. (2014) afirmam que € a
plataforma mais amplamente utilizada globalmente para fins turisticos. Segundo um
estudo levado a cabo por Xiang et al. (2017) o TripAdvisor aparece como uma das 3

principais plataformas de avaliagéo online.

2.5. Definicdo de um referencial multidimensional para avaliar a experiéncia

num restaurante

Como requisito fundamental para operacionalizar um sistema de extracéo de informacao
a partir dos comentarios online de clientes de restaurantes, torna-se necessario definir
previamente quais sdo os atributos relevantes que devem caracterizar a experiéncia de um
cliente num restaurante de forma abrangente e detalhada.

Como se viu, esta € uma questdo subjetiva e ndo consensual que tem sido alvo de diversa
discussdo académica (Liu & Jang, 2009; Pacheco, 2018; Tiago et al., 2014;).

2.5.1. A satisfacdo do consumidor como ponto de partida

O conceito de satisfacdo do consumidor tem sido objeto de extensa investigacdo
académica. Liu e Jang (2009) apresentam um estudo nesta area, ligando a satisfagcdo do
consumidor &s intencbes e comportamentos positivos. E este o contexto onde a
experiéncia do cliente se desenrola.

Entender os fatores que contribuem para a satisfacdo do consumidor ndo é apenas uma
questdo academica, mas também uma necessidade pratica. Pantelidis (2010) argumenta
gue é imperativo para os restaurantes compreenderem esses atributos se quiserem manter

uma vantagem competitiva no mercado.
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2.5.2. A complexidade da qualidade da comida

No cerne da experiéncia do cliente em restaurantes esta a qualidade da comida. E um
atributo frequentemente citado como o mais critico para a satisfacdo do cliente. Angnes
e Moyano (2013), sdo apenas alguns dos muitos autores que tém analisado este atributo
em detalhe.

Mas a qualidade da comida é um conceito multifacetado. Envolve ndo apenas o sabor,
mas também a apresentacdo, a diversidade do menu e outros fatores. Olsson e Brandt
(2015) exploram ainda mais este atributo, dividindo-o em subatributos como a qualidade
intrinseca dos ingredientes, a forma como a comida é apresentada e a diversidade da

ementa.

2.5.3. A subjetividade da qualidade do servico

O préximo atributo a considerar é a qualidade do servigo. Enquanto a qualidade da comida
pode ser relativamente facil de medir, a qualidade do servico é muito mais subjetiva. E
neste ponto que a simpatia e a rapidez do servigo ganham relevo, tal como destacado por
Pantelidis (2010).

Silva, Medeiros e Costa (2009) contribuem para esta discusséo, sugerindo que a satisfacdo
do cliente muitas vezes depende da lacuna entre as suas expectativas e a performance real
do servico. Este € um campo complexo que requer uma compreensdo profunda das

interacdes humanas, algo que Liu e Jang (2009) exploram em detalhe em seus trabalhos.

2.5.4. O papel do ambiente

Outro atributo que néo deve ser ignorado é o ambiente do restaurante. Angnes e Moyano
(2013) e Meister (2008) sdo dois dos muitos autores que tém explorado o impacto do
ambiente na experiéncia do cliente.

O ambiente inclui ndo apenas a decoracgéo fisica do espaco, mas também outros fatores
sensoriais como a sonoridade e a limpeza. Cada um desses elementos contribui para a

atmosfera global do restaurante e, por extenséo, para a satisfacdo do cliente.

2.5.5. Preco e relagdo qualidade/preco

Outro fator crucial na formula da satisfacéo do cliente € o preco ou, mais especificamente,
a relacdo qualidade/preco. Carvalho et al. (2020) fornecem uma andlise detalhada de
como o preco influencia a percecdo do cliente e, portanto, a sua satisfagéo geral. Este
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atributo € complexo e multifacetado, envolvendo ndo apenas o custo real dos alimentos e

servigos, mas também a percecédo do valor pelo cliente.
2.5.6. A importancia da localizagdo

A localizacdo € muitas vezes subestimada como um fator na satisfacao do cliente, mas &,
no entanto, crucial. Carvalho, Saldanha e Amaral (2020) e Angnes e Moyano (2013) sao
apenas alguns dos autores que tém destacado a importancia da localizacdo. Isto pode
incluir ndo apenas a acessibilidade fisica do restaurante, mas também outros fatores como

a vista do estabelecimento.

Em sintese, a definicdo de um referencial multidimensional para avaliar a experiéncia
num restaurante é uma tarefa complexa que requer obrigatoriamente uma abordagem
multifacetada.

Assim, tendo em conta a cobertura dos principais aspetos apresentados na literatura
académica, neste trabalho definiu-se o seguinte referencial de atributos e subatributos
(indicado na tabela 2.2.) como matriz base, a utilizar na metodologia proposta,

desenvolvida nos capitulos seguintes.

Tabela 2.2. Atributos e subatributos

Atributos Subatributos Autores
Sabor Ha e Jang, 2010;
Comida Apresentagédo Namkung e Jang, 2008;
Diversidade Pantelidis, 2010;
Liu e Jang, 2009;
Servico Simpatia Pantelidis, 2010; Silva,
Rapidez Medeiros e Costa, 2009;
Decoracao Angnes e Moyano, 2013;
Ambiente Sonoridade Meister, 2008; Pantelidis,
Limpeza 2010;
Relacdo qualidade/ Pantelidis, 2010;
Preco
Preco
Localizacio Apessibilidade Angnes e Moyano, 2013;
Vista Meister, 2008,
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2.6. Analise semantica e técnicas de Processamento Linguagem Natural (PLN)

A anélise seméntica em conjunto com a extracdo de conceitos, utilizam diversas técnicas
de PLN e de aprendizagem automatica. Entre essas técnicas destacam-se os embeddings
e modelos pré-treinados como OpenAl e BERT (Bidirectional Encoder Representations
from Transformers) (Poria, Cambria & Gelbukh, 2016).

Estes métodos permitem a transformacao das avaliacGes dos clientes em representaces
numéricas, conhecidas como embeddings, que sdo subsequentemente utilizadas para
identificar padrGes semanticos e tematicos nos textos analisados (Mikolov, Chen, Corrado
& Dean, 2013; Pennington, Socher & Manning, 2014).

Para além disso, varias técnicas de extracdo de conceitos, como clustering e anélise de
topicos, podem ser implementadas adicionalmente para agrupar as avaliaces dos clientes
com base na sua similaridade tematica. Este agrupamento permite identificar os principais
conceitos e temas mencionados pelos consumidores (Blei, Ng & Jordan, 2003).

Bauer e Gaskell (2003) acrescentam que 0 processo envolve a categorizacdo de palavras
e sinénimos em "nuvens de palavras dinamicas", que identificam e agrupam palavras em
categorias especificas dentro de textos ndo estruturados.

O resultado dessas técnicas analiticas assume um papel fundamental na compreensao das
principais preocupagdes e preferéncias dos clientes, nomeadamente no setor da
restauracgéo.

Podem-se considerar diversos atributos, como a qualidade da comida, 0s servi¢cos
prestados, 0 ambiente, o preco e a localizacdo. A riqueza dos dados obtidos a partir das
numerosas avaliagdes online de restaurantes torna-se assim uma fonte valiosa para a
compreensdo dos sentimentos e preferéncias dos consumidores.

Paralelamente, o uso de embeddings de palavras e frases possibilita ainda a extragéo de
caracteristicas de alta qualidade a partir dessas avalia¢fes, fornecendo recursos Uteis para
atividades de modelagem preditiva ou classificagéo.

A analise de sentimentos, ou a exploracdo de opinides, que classifica uma avaliagdo como
positiva, negativa ou neutra, representa uma aplicacdo notavel aperfeicoada pela
utilizacdo de embeddings (Yu, Wang, Lai & Zhang, 2017).

Tais métodos transformam o texto em representacdes numericas, permitindo a aplicagédo
de diversas técnicas de aprendizagem automatica para fornecer insights, assim como
identificar temas recorrentes em avaliacdes negativas ou antecipar niveis futuros de

satisfacdo dos clientes (Tang & Liu, 2015).
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Técnicas de PLN, incluindo modelos de embeddings tais como Word2Vec, GloVe
(Global Vectors for Word Representation) e FastText, tém sido amplamente utilizadas
para analisar e extrair informacdes relevantes de textos, como avaliagbes de clientes
(Poria et al., 2016). Esses embeddings séo representa¢fes numéricas multidimensionais
de palavras que capturam semantica e relacBes entre palavras num espaco de alta
dimensdo (Mikolov et al., 2013).

Especificamente no contexto de restaurantes, Li, Wu, Cui, Zhang, Y. e Zhang, L. (2020)
propuseram um modelo de andlise de sentimentos baseado em multiplos embeddings
(Word2vec e Bi-GRU (Bidirectional Gated Recurrent Unit)) que exibiu um desempenho
relevante em comparacao com modelos de analise de sentimentos tradicionais.

Na sua esséncia, 0 modelo Word2Vec, que recorre a Redes Neuronais Artificiais (RNAS)
para aprender representacdes profundas de palavras, é capaz de captar relaces
semanticas e sintaticas entre palavras, convertendo-as em vetores numéricos continuos.
Este modelo explora o contexto das palavras num corpus textual para criar tais vetores,
que podem subsequentemente ser empregues para medir similaridades semanticas,
resolver analogias e aperfeicoar o desempenho em tarefas de PLN.

Em alternativa, o GloVe (Global Vectors for Word Representation) e o FastText sdo
modelos de representacdo lexical que visam captar informacGes semanticas e sintaticas
em vetores de palavras, recorrendo a técnicas distintas. Enquanto o GloVe utiliza a
coocorréncia estatistica de palavras num corpus textual para criar representacdes vetoriais
que preservam as relacfes semanticas e sintaticas entre palavras, o FastText,
desenvolvido pelo Facebook Al Research (FAIR), expande os conceitos do Word2Vec,
tratando também de subpalavras ou n-gramas. Esta particularidade torna o FastText
especialmente eficaz no tratamento de palavras raras ou morfologicamente complexas.
Em paralelo, a Bi-GRU (Bidirectional Gated Recurrent Unit) representa uma arquitetura
neuronal especifica da classe das Redes Neuronais Recorrentes (RNNs), que foram
concebidas para capturar dependéncias temporais em sequéncias de dados. A Bi-GRU,
ao ser bidirecional, processa a informagéo em ambas as dire¢6es na sequéncia, permitindo
uma melhor captura de contextos semanticos. A sua arquitetura € uma evolucdo das RNNs
tradicionais, desenhada para mitigar o problema do desvanecimento do gradiente, que é
uma limitacdo na aprendizagem de dependéncias a longo prazo.

Outra alternativa relevante de modelo de embeddings € o USE. Este modelo tem origem

na divisdo de investigacdo da Google Al e emprega uma arquitetura de redes neuronais
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baseada em transformadores para gerar incorporacdes de frases abrangentes e altamente
informativas. Este modelo é universal devido a diversidade das tarefas e dominios
linguisticos em que foi treinado, o que lhe permite criar embeddings de alta qualidade em
maltiplos idiomas e contextos. E, portanto, utilizado numa variedade muito extensa de
aplicacdes, desde chatbots a sistemas de recomendacdo, contribuindo para uma
compreensdo e processamento eficaz de texto.

E oportuno salientar que, cada um desses modelos apresenta beneficios e limitacdes
intrinsecas, consoante o tipo de tarefa e as necessidades computacionais. Por exemplo, o
Word2Vec e 0 GloVe sdo eficazes na transformacdo de palavras em vetores numéricos
densos, que permitem ao sistema compreender semelhancas e relacdes semanticas entre
palavras. O FastText é especialmente Gtil quando o tratamento de variantes Iéxicas ou
erros de digitacdo é crucial. Por outro lado, a Bi-GRU sobressai em tarefas que exigem a
compreensdo de relacbes complexas em sequéncias de palavras.

Em sintese, os modelos descritos constituem contribui¢des significativas no dominio do
PLN, cada um com abordagens e caracteristicas especificas que se adequam a variadas
tarefas de anélise de texto.

Num contexto diversificado, modelos de aprendizagem profunda pré-treinados, tais como
0 Generative Pre-trained Transformer (GPT) da OpenAl e o BERT da Google Al, tém
demonstrado também, notavel versatilidade em diversas tarefas de PLN (Devlin, Chang,
Lee & Toutanova, 2019). Estas arquiteturas podem ser ajustadas para realizar fungdes
especificas, incluindo andlise de sentimentos, classificacdo de texto e extracdo de
conceitos.

Para ilustrar a aplicabilidade destes modelos, Wen et al. (2023) empregaram técnicas de
embeddings baseadas no BERT e no ERNIE (Enhanced Representation through
Knowledge Integration) na analise de sentimentos em avaliagcdes online no setor do
turismo.

Por sua vez, o BERT, desenvolvido em 2018, inovou ao considerar o contexto
bidirecional — palavras anteriores e posteriores — durante o treino, permitindo uma
compreensdo mais apurada do significado contextual das palavras.

Similarmente, o modelo ERNIE, desenvolvido pela Baidu em 2019, incorpora
conhecimento externo durante o seu treino para melhorar a compreenséo do contexto e

das relacOes entre palavras (Devlin et al., 2019).

32



UNIVERSIDADE DO ALGARVE

ESCOLA SUPERIOR DE GESTAO, H

Ja o modelo GPT da OpenAl, também baseado na arquitetura de transformador, destaca-
se pela sua capacidade de gerar texto continuamente (Radford, Narasimhan, Salimans e
Sutskever, 2018). Este modelo emprega um mecanismo de "atencdo”, crucial para o
processamento de sequéncias de dados, conforme proposto por Vaswani, Shazeer,
Parmar, Uszkoreit, Jones, Gomez, Kaiser e Polosukhin (2017) em "Attention is All You
Need". Este mecanismo permite ponderar a importancia de cada elemento numa
sequéncia, criando uma representacdo contextualizada do mesmo.

O cerne da arquitetura de transformador reside em duas componentes principais: 0
codificador, que transforma a sequéncia de entrada em representagdes contextualizadas;
e o descodificador, que gera sequéncias de saida com base nessas representacoes.

Esta arquitetura soluciona problemas associados as redes neuronais recorrentes, tais como
o0 desaparecimento do gradiente, permitindo um treino mais eficaz e uma melhor captura
de dependéncias de longo alcance (Vaswani et al., 2017).

Estes avancos representam contribuicdes significativas para o campo do PLN,
particularmente em aplicacfes industriais e académicas. Os desafios empresariais
emergentes alimentam igualmente questdes para pesquisa futura. As técnicas de PLN e
os embeddings tém revolucionado, por exemplo, a analise de avaliagdes de clientes no
setor do turismo, prometendo insights cada vez mais precisos sobre as necessidades e
opiniBes dos consumidores.

Observou-se, nos anos recentes, um incremento notavel na utilizacdo da Analise de
Sentimento Baseada em Aspetos (ABSA) para o exame aprofundado de opinides e
sentimentos dos consumidores acerca de componentes especificos de produtos ou
Servigos.

Esta progressdo deve-se, em larga medida, ao surgimento de modelos linguisticos
avancados como 0 BERT e o0 GPT (Generative Pre-trained Transformers). Tais modelos
tém sido empregados em tarefas criticas, tais como a classificacdo de sentimentos e a
extracdo de aspetos, manifestando uma performance significativamente melhorada em
relacdo aos metodos tradicionais.

Como ilustracdo, Liu e Zhao (2022) concretizaram uma implementacdo com recurso ao
modelo BERT especificamente para a classificacdo de sentimentos ao nivel de aspeto, ao
passo que Zhang, Lu e Liu (2021) aperfeicoaram um modelo GPT para a tarefa de

extracao de aspetos, atingindo ambos resultados consideraveis.
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Refira-se, neste contexto, que nesta dissertacdo, ird ser apresentado no capitulo 3 um
modelo de extracdo de significado de avaliacdes de clientes com base em 3 modelos de
embeddings alternativos (BERT, USE e GPT da OpenAl).

A fuséo da ABSA com a NLI origina modelos robustos com a capacidade de transferir
conhecimento entre diferentes dominios, eliminando a necessidade de bases de dados
anotadas exclusivas a cada dominio especifico. Neste paradigma, problemas intrinsecos
a ABSA sdo recontextualizados como problemas de NLI: a hipdtese passa a representar
a polaridade associada a um determinado sentimento relativo a um aspeto previamente
identificado no corpus textual da revisao, enquanto as premissas encerram o proprio texto.
Este método reforca a aprendizagem de transferéncia sem exemplos (zero-shot learning)
e com escassos exemplos (few-shot learning) no contexto da andlise de sentimentos, o
que se traduz numa melhoria da eficiéncia global em diversas areas de aplicacdo e
dominios. Acresce que esta abordagem intensifica a interpretabilidade ao disponibilizar
previsdes explicitas entre os aspetos detetados nas revisdes e as opinides a eles associadas,
otimizando os processos decisorios empresariais de modo mais eficaz que os métodos
anteriores.

Também neste dominio, no capitulo 3 irdo ser descritas duas abordagens alternativas de
classificacdo inferencial de aspetos/sentimentos relativos a avaliagdes/comentarios de
clientes de restaurantes, que recorrem a 3 classificadores inferenciais de linguagem
natural baseados nos modelos (BERT, BART e OpenAl — GPT).

Em sintese, a analise semantica e de sentimentos baseada em aspetos, através de técnicas
de PLN e de modelos avangados como BERT e GPT, permite extrair importantes insights
das avaliacdes de clientes.

Agrupar avaliagdes por topicos e sentimentos e, relaciona-los com aspetos especificos de
produtos/servigos, permite a obtencao de informacgdes fundamentais para apoiar a tomada

de decis@o nas empresas.
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3. Metodologia

A autora (Augusto, 2014) refere que a escolha da metodologia de pesquisa ndo constitui
uma mera questdo de preferéncia. As razdes da escolha devem ser aprofundadas e mais
complexas, devem estar relacionadas com as questdes que coloca, com a natureza do
problema de pesquisa e com 0s objetivos da mesma. Nao é mais que uma ferramenta que
garante que esses objetivos sejam atingidos e certificar que os resultados obtidos, sejam
fidedignos e validos.

Nesse sentido, a selecdo da metodologia adequada, deve ser cuidadosa e fundamentada,
considerando as caracteristicas que se pretendem avaliar, 0s recursos a que se pode
recorrer, usando os padrdes éticos e metodoldgicos mais adequados. A metodologia
devera estar em consonancia com o objetivo da pesquisa, permitindo que as hipdteses

sejam testadas e 0s seus resultados corretamente interpretados.

3.1. Recolha de dados

3.1.1. Determinacdo da populacédo

Como referido no capitulo 2, a plataforma TripAdvisor foi, por motivos de importancia e
representatividade na regido do Algarve, a opcao escolhida como fonte de dados.

De facto, ao considerarmos apenas o Algarve sabemos que, de acordo com a AEP
(Associacdo Empresarial de Portugal), existem nesta regido cerca de 140 mil PME, o que
corresponde a cerca de 20% do panorama nacional.

Refira-se que, em Portugal, as PME constituem um dos pilares da economia a semelhanca
do que acontece em muitos outros paises. Desempenham um papel significativo na
empregabilidade e s&o consideradas como uma importante fonte de inovacdo e
desenvolvimento econémico.

Segundo o INE (Instituto Nacional de Estatistica), em 2019, 99% das empresas em
Portugal eram PME, contabilizando aproximadamente 705 mil empresas, conforme
figura 3.1.

Quando a sua distribuicdo por setores, ndo existe um setor predominante em Portugal, ja
que as PME se encontram difusamente distribuidas por uma grande variedade de
atividades econdémicas (comércio, turismo, agricultura, industria e servicos). Segundo o
INE, o setor dos servicos € o que terd maior representacdo entre as PME, seguindo-se o

do comércio e o da construcao.
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Em particular para o Algarve e de acordo com a AEP, ja o setor turistico ganha
evidentemente maior relevancia. De facto, a regido € reconhecida por ser uma zona
turistica e de grande afluéncia sazonal. Este facto, gera consequentemente um impacto
significativo na economia regional, dada a predominéancia das PME em atividades

hoteleiras, restauracao, agéncias de viagens e outras atividades turisticas.

Figura 3.1. Sintese estatistica setorial - PME
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Fonte: Gabinete de Estratégia e Estudos (2010; 2019; 2020; 2021)

Em particular, neste contexto, o sector gastronomico desempenha um papel crucial na
paisagem econdmica e turistica do Algarve, tendo em conta que a regido é amplamente
conhecida pela sua variedade culinéria e qualidade excecional do turismo (INE, 2022).
Segundo o GEE (Gabinete de Estratégia e Estudos - 2022), na sintese estatistica setorial,

em 2021, existiam em Portugal 35.132 estabelecimentos sob o codigo CAE 561 —
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Restaurantes (que inclui atividades de restauracdo em meios moveis), ou 32.174

empresas. Apenas no Algarve, existiam 4.449 estabelecimentos ou 4.040 empresas,

representando 12,7% da estrutura empresarial nacional no sector.

Como referéncia este valor de cerca 4.500 estabelecimento constitui uma estimativa

relevante para o atual nimero de restaurantes na regiao algarvia (popula¢ao N~4.500).

Figura 3.2. Sintese estatistica setorial — localizacdo geogréafica
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Fonte: Gabinete de Estratégia e Estudos (2021)

3.1.2. Defini¢do da amostra

Ao proceder a uma pesquisa na plataforma TripAdvisor, ao limitar a area geogréafica a
regido do Algarve e selecionando apenas os restaurantes, sdo apresentados 4.361
restaurantes ativos (com comentarios). Verifica-se, portanto, que a cobertura de
restaurantes permitida por esta plataforma (amostra, n=4.361) em relacdo a populagédo
total é superior a 95%, sendo possivel considerar que o estudo em questdo tem como base

a real populacgéo de restaurantes existentes na regiao.
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3.1.3. Extracdo de dados via web

Apos a identificagdo preliminar dos 4.361 restaurantes em objeto de estudo, efetuou-se
uma operacao de extragdo de dados, vulgarmente conhecida por "web scraping"”, centrada
na plataforma TripAdvisor. Este procedimento intensivo foi realizado durante um periodo
de trés semanas (maio de 2023) e aplicou uma abordagem cuidadosa e responsavel,
marcada por uma cadéncia baixa de solicitagcdes via web, com o intuito de minimizar o
Impacto nos servidores da referida plataforma.

Para implementar esta etapa, recorreu-se a versatilidade da linguagem de programacao
Python, conjugada com o mddulo Playwright, uma biblioteca de automacao de navegador
(browser) reconhecida pela sua robustez. Esta escolha permitiu um elevado grau de
personalizacéo e controlo na execugéo dos scripts, possibilitando, por exemplo, ajustar a

cadéncia das requisicdes de forma a respeitar diretrizes éticas definidas.

Como resultado deste processo, o conjunto de dados obtido incluiu os seguintes dados

para cada restaurante:

e Nome do Restaurante: A identificacdo textual do estabelecimento, servindo como
chave primaria para posterior analise.

e Classificacdo: Um valor numérico que representa a avaliacdo média dada pelos
utilizadores.

e Numero de Avaliagbes: Quantidade de avaliacbes realizadas, fornecendo um
contexto para a classificacdo obtida.

e Localizacdo: Informag6es geograficas, incluindo o endereco.

e Ordem (rank): NUmero de ordem de classificagdo do restaurante na sua
localizagéo.

o Telefone e Website: Dados de contacto que facilitam a comunicagéo direta com o
estabelecimento.

e Preco: Uma representacdo da faixa de preco esperada, frequentemente denotada
em simbolos ($, $$, $$$, etc.).

e Tipo de Cozinha: A categoria ou categorias de culinaria que o restaurante oferece.

e Caracteristicas: Um conjunto de atributos ou servicos adicionais, como a

disponibilidade de Wi-Fi, op¢des vegetarianas, entre outros.
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e Coordenadas GPS: Coordenadas de latitude e longitude da localizacdo do
restaurante.

e Avaliacdes de Utilizadores: Comentarios e criticas dos utilizadores. Este campo,
contém, formalmente, também informacéo sobre o idioma do cliente, a data do
comentario, o titulo do comentéario (até um maximo de 120 caracteres) e 0 texto

completo do comentério (até um maximo de 10.400 caracteres).

Para a concretizacdo do objetivo desta dissertacdo o Ultimo campo (Avaliagdes dos
Utilizadores) assume uma importancia fundamental. De facto, mais de 99% do tempo
computacional do procedimento extracdo foi gasto na recolha de mais de 880.000
avaliacBes/comentarios completos para os 4.631 restaurantes da regido algarvia.
Optou-se por recolher todo o historico de avaliacdes, no periodo compreendido entre
dezembro de 2007 a maio de 2023.

A distribuicdo dos idiomas nos comentarios denota uma predominancia notavel e
previsivel da lingua inglesa, que ocupa uma parcela consideravel de 56,12% do total.
Naturalmente, a lingua portuguesa surge como a segunda mais frequente, representando
aproximadamente 18,61% dos comentarios. Seguem-se o francés e o espanhol, com
8,07% e 5,94%, respetivamente, que juntos contribuem para cerca de 14% da totalidade
dos idiomas. A presenca do alemdo e do holandés é igualmente notavel, embora em menor
escala, contribuindo com 3,84% e 3,79%, respetivamente. O italiano representa uma fatia
mais reduzida da distribuicdo, com uma incidéncia de 2,29%. Por fim, todos 0s outros
idiomas, com uma presenca individual inferior a 1%.

Com o objetivo de extrair informaces relevantes a partir das avaliacdes proferidas pelos
clientes acerca dos restaurantes, é imperativo que o volume de comentarios por
estabelecimento seja significativo. Uma quantidade limitada de avaliagbes, num
restaurante, poderia conduzir a conclusbes enviesadas ou pouco robustas, pois ndo
representaria adequadamente a experiéncia da sua clientela em geral.

Deste modo, optou-se por introduzir critérios restritivos na selecdo da amostra de
restaurantes analisada. Especificamente, apenas foram considerados os estabelecimentos
que apresentavam, no minimo, um total de 100 avaliagdes. Esta restricdo visa assegurar
que as opinides recolhidas sdo suficientemente numerosas para permitir uma analise
estatistica fiavel e, consequentemente, conclusdes mais rigorosas.

Adicionalmente, foi estipulado que os restaurantes deveriam ter recebido comentarios nos

ultimos 2 anos. Este critério foi implementado com o objetivo de garantir a relevancia
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temporal das avaliacdes, assegurando que os dados refletem as condi¢des e a qualidade
dos servicos que sdo atualmente oferecidos pelos estabelecimentos.

Apo0s a aplicacdo deste processo de filtragem, a amostra final passou a incluir 1.851
restaurantes (n=1.851) com um total de 789.281 comentérios/avaliacGes.

3.2. Caracterizagdo da amostra

O conjunto de dados constituido por 1.851 restaurantes no Algarve distribuidos por 52

localidades, apresenta as seguintes caracteristicas (ver tabela 3.1.):

e NuUmero minimo de restaurantes varia significativamente entre localidades, variando
de 1 (Alméadena, Pera, Estoi, Luz de Tavira, Pedralva, Marmelete e Budens) a 380
restaurantes (Albufeira). Para o efeito de uma caracterizacao representativa, apenas
se considerou para a caracterizacdo subsequente as localidades com um nimero igual
ou superior a 5 restaurantes;

e Valor minimo e o valor maximo das avaliacGes globais dos restaurantes variam entre
as classificacbes de 2 a 5, apresentando um intervalo maximo de variacdo as
localidades de Albufeira, Quarteira, Portimao e Tavira;

e Maioria das restantes localidades possui intervalos de variacdo de avaliacao entre 0s
3 eosb5valores. Apenas as localidades de Burgau, Carrapateira e Sdo Bras de Alportel
apresentam um intervalo minimo de variacdo de 0,5, também refletido em menores
valores de desvio padrdo. Estas localidades evidenciam uma consisténcia no padréo
de avaliagéo.

e Localidades com a menor avaliacdo media sdo Altura (3,69), Odeceixe (3,72) e Vila
Real de Santo Anténio (3,76), e as com a maior sdo Burgau (4,39), Ferragudo (4,35)
e Lagoa (4,32). A avaliacdo média para todas as localidades € relativamente elevada,
em torno de 4,14, com um desvio padrdo bastante baixo de 0,17, sugerindo que a

qualidade global é consistentemente alta.
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Tabela 3.1. Medidas descritivas por localidade*

N° de N° médio Avalia- Avalia- Avalia- Desvlo
. - - ~ Padrao
Localidade Restau = de comen- cao cao cao da
-rantes tarios média | maxima minima o
Avaliacao
Albufeira 380 481,6 4,24 5,0 2,0 0,48
Aljezur 23 330,7 4,11 4,5 3,0 0,40
Altura 8 274,0 3,69 4,0 3,0 0,46
Armacdo de Pera 45 372,2 4,11 50 3,0 0,49
Boliqueime 6 243,2 4,17 5,0 3,5 0,52
Burgau 14 334,6 4,39 4,5 4,0 0,21
Carrapateira 5 420,2 4,10 4,5 4,0 0,22
Carvoeiro 86 462,1 4,28 50 3,0 0,41
Castro Marim 12 453,4 4,00 45 2,5 0,52
Faro 100 381,3 4,20 5,0 3,0 0,49
Ferragudo 24 510,4 4,35 5,0 4,0 0,31
Lagoa 17 256,0 4,32 45 3,5 0,30
Lagos 195 463,8 4,16 5,0 2,5 0,52
Loulé 94 369,7 4,27 5,0 3,0 0,36
Luz 29 580,1 4,29 5,0 3,5 0,41
Manta Rota 6 297,0 4,00 4,5 3,56 0,45
Monchique 13 405,8 4,12 5,0 3,0 0,62
Monte Gordo 38 268,8 3,92 50 2,5 0,63
Odeceixe 9 348,6 3,72 4,5 2,5 0,75
Olhéo 65 345,2 4,22 5,0 3,0 0,43
Porches 16 381,0 4,25 5,0 3,56 0,37
Portiméo 212 429,9 417 5,0 2,0 0,50
Quarteira 165 482.,4 4,19 5,0 2,0 0,48
Quinta do Lago 15 386,9 4,23 45 3,5 0,32
Sagres 41 509,0 4,10 5,0 3,0 0,45
Salema 9 4470 4,28 5,0 3,5 0,44
Santa Luzia 8 551,1 4,06 45 3,5 0,32
Séo Bras de
Alportel 17 2451 4,24 4.5 4,0 0,26
Silves 16 431,6 4,25 5,0 3,0 0,52
Tavira 106 409,5 4,16 5,0 2,0 0,58
Vila Nova de
Cacela 8 357,5 4,06 5,0 3,0 0,62
Vila Real de Santo
Antonio 21 280,2 3,76 4,5 3,0 0,54
Vila do Bispo 12 282,3 4,13 5,0 3,5 0,48
Total 388 4,14 0,17

4 Por uma questdo de representatividade e significancia dos resultados optou por se considerar apenas na
tabela as localidades com pelo menos 5 restaurantes.
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Relativamente a distribuicdo dos restaurantes por localidade, verifica-se atraves do
gréfico seguinte, uma natural concentracdo dos restaurantes nos maiores centros
populacionais e turisticos do Algarve. De facto, as 8 localidades com maior aglomeragédo
de restaurantes (exceto Carvoeiro) sdo efetivamente as 8 cidades algarvias com maior

expressao em termos populacionais.

Figura 3.3. Distribuicdo de restaurantes por localidade (com o minimo de 20
restaurantes)
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Procedendo a andlise da distribuicdo do nimero de avaliagdes/comentarios por cada
restaurante no Algarve, é notoria a assimetria positiva da sua distribuicdo, evidenciada

através do histograma seguinte:
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Figura 3.4. Histograma do nimero de avaliacdes por restaurante no Algarve
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De facto, é visivel que:

A maioria dos restaurantes tem um numero relativamente baixo de comentérios
(entre 100 e 300), enquanto poucos restaurantes tém um namero muito elevado de
comentarios (superior a 2.000).

A linha vermelha representa a média de aproximadamente 426 comentarios, o que
pode ser considerado um valor relativamente alto, tendo em conta a assimetria dos
dados.

A linha verde representa a mediana, que é cerca de 294 comentarios e indica o
centro (50%) da distribuicdo. O facto de a mediana ser significativamente menor
do que a média revela a existéncia de outliers (restaurantes com um ndmero
excepcionalmente elevado de comentarios) que a deslocam a média para a valores

mais elevados.
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Tabela 3.2. As 5 localidades com a melhor e pior avaliagdo média

: N° de Média das | Desvio padréo
Localidade - .

Restaurantes avaliacbes |das avaliagdes
Burgau 14 4,39 0,21
Ferragudo 24 4,35 0,31
Lagoa 17 4,32 0,30
Luz 29 4,29 0,41
Carvoeiro 86 4,28 041
Manta Rota 6 4,00 0,52
Monte Gordo 38 4,00 0,45
Vila Real de Santo Antonio 21 3,92 0,63
Odeceixe 9 3,76 0,54
Altura 8 3,72 0,75

A tabela 3.2. apresenta uma amostra de 5 localidades com a maior e pior avaliacdo média,
considerando apenas as localidades com mais de 5 restaurantes.

As cinco melhores localidades no Algarve em termos de avaliacbes médias de
restaurantes apresentam médias acima de 4,2, com Burgau na lideranga com uma média
significativa de 4,39. Estas localidades também exibem desvios padrdo mais baixos,
indicando consisténcia na qualidade percecionada dos restaurantes.

Por outro lado, as piores localidades tém avaliagdes médias abaixo de 4,0 e desvios padrdo
mais elevados, evidenciando uma maior variabilidade na qualidade. Altura, com a menor
média de 3,72 e o maior desvio padrdo de 0,75, revela uma significativa inconsisténcia

nas avaliacGes de restaurantes.

Por sua vez, se analisarmos a amostra de restaurantes por tipo de cozinha, ilustrado na
figura 3.5., verificamos que o tipo de cozinha portuguesa € o mais frequente (27% dos
restaurantes), seguido do tipo de cozinha marisco/peixe (com 19%) e em terceiro o tipo
de cozinha italiana (com 10%). Note-se, porém, que a categoria indiferenciada (tipo de

cozinha - outros) representa 19% dos restaurantes.
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Figura 3.5. Numero de restaurantes por tipo de cozinha
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Ao analisar, a tabela 3.3., 0 numero médio de avalia¢Ges, a cozinha indiana apresenta um
destaque significativo, registando uma média de 586,7 avaliagdes por estabelecimento.
Tal indicador pode ser interpretado como um sinal de elevada popularidade neste tipo de
cozinha ou de uma participacdo mais ativa por parte dos consumidores.

No que respeita a avaliagdo média, os restaurantes de cozinha indiana mantém-se na
lideranga com uma pontuagdo média de 4,6. Esta métrica sugere uma elevada satisfacéo
por parte dos clientes, podendo ser um reflexo, a priori, de uma qualidade superior, seja
ao nivel do servico, seja ao nivel da oferta alimentar.

Quanto ao desvio padrdo das avaliagdes, observa-se também que os estabelecimentos de
cozinha indiana possuem um valor particularmente baixo (0,2). Este valor sugere uma
experiéncia de cliente consistentemente positiva, reforcando, por conseguinte, uma
provavel maior qualidade do servico e da comida oferecida.
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Tabela 3.3. Distribuicdo das avalia¢cdes por tipo de cozinha

) ) N° de N° Médio ng"rsggoNo Mé’::mo Ava}Iia- E;;:;% Av;glia— Ave}lia-
Tipo de Cozinha Restau- Qe ) Meédio de de ¢éo das ¢éo Géo

rantes | Avaliagdes Avaliacdes | Avaliacdes Média Avaliacdes Minima Méxima
Asiatica 62| 306,4| 2496 1132 4,2 0,4 3 5
Churras./Steak. 79 529 402 1736 4,3 0,4 2,5 5
Indiana 83 | 586,7 551 2478 4,6 0,2 4 5
Italiana 185 | 4254 | 403,6 2600 4,2 0,5 2 5
Marisco/Peixe 443 | 504,3| 398,6 2763 4,0 0,4 2 5
Outro 360 | 350,7| 320,3 2009 4,2 0,5 2,5 5
Portuguesa 501 | 3786 | 3414 2696 4,1 0,5 2 5
Vegan/Saudavel 138 | 447,3| 3723 1859 4,3 0,4 2,5 5

3.3.  Abordagens para extracdo de atributos e sentimentos de avaliagcdes online

Nesta seccdo irdo ser propostas trés abordagens distintas para a extracdo automatica de
atributos e sentimentos a partir de avaliagdes online de restaurantes:

A primeira abordagem baseia-se em analise semantica e recorrera a modelos de
embeddings para extrair inicialmente cinco atributos base (comida, servi¢o, ambiente,
preco e localizagdo) e respetivos sentimentos positivos ou negativos.

A segunda abordagem, ampliada para extracdo de onze subatributos e sentimentos,
utilizara instrumentos de NLI com classificadores pré-treinados, sendo apresentadas duas
versoes alternativas.

Por fim, é proposta uma terceira abordagem que empregara um modelo de linguagem de
grande escala, que através de instrucGes personalizadas, extraird similarmente onze
subatributos e respetiva polaridade.

Cada abordagem é acompanhada por uma amostra de 1.000 avaliagfes previamente
anotadas por humanos, destinada a comparacao e validagdo das abordagens propostas no
capitulo 4.

3.3.1. Abordagem 1 — Extracdo de 5 atributos/sentimentos com base anélise seméntica

centrada em modelos de embeddings

Como referido no capitulo 2, na sec¢do 2.6, os embeddings, representacfes numéricas de
elementos linguisticos, tém visto avancos significativos gracas a modelos tais como o
BERT, USE e os da OpenAl.
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Além dos modelos destacados, existem outros métodos de embeddings relevantes noutros
contextos, tal como o ELMo para contexto lexical, o FastText para vocabulario extenso,
0 GloVe para andlise de coocorréncia, e variagbes de transformadores como T5 e
RoBERTa, bem como modelos multilingues como o LASER e contextuais como o Flair.
Em particular, o modelo BERT, oferece uma representacdo bidirecional do texto,
capturando o contexto de uma palavra em ambas as dire¢des. Esta particularidade permite
uma compreensdo mais profunda e rica do significado, tornando o modelo BERT util em
uma gama diversificada de tarefas de PLN, como por exemplo, a traducdo e a andlise
semantica.

Alternativamente, 0 modelo USE foca-se na criacdo de embeddings para frases inteiras,
fornecendo uma representacdo eficiente e universal que pode ser também aplicada em
diversas tarefas no dominio da PNL.

Por sua vez, os modelos da OpenAl, conhecidos pela sua flexibilidade, também
contribuem para esta area, oferecendo embeddings de alta qualidade que séo adaptaveis a
uma variedade de contextos e tarefas neste contexto. Em geral, além da sua utilidade em
representar texto, um dos aspetos mais notaveis destes modelos recentes é a sua
capacidade de servir como métrica para a proximidade de conceitos. Esta funcionalidade
é especialmente relevante quando se trata de comparar ou traduzir palavras, frases ou
conceitos entre diferentes idiomas. A similaridade ou distancia entre os vetores gerados
pode ser interpretada como um indicador da proximidade semantica entre os elementos
comparados, fornecendo assim uma ferramenta robusta para analises multilingues.
Como referido, no contexto deste trabalho académico, o objetivo central é a elaboracao
de uma abordagem metodolégica automética para a extracdo de informacdo
(atributos/sentimentos) a partir de avaliagbes e comentarios submetidos no TripAdvisor
por clientes de estabelecimentos gastrondmicos situados na regido do Algarve. Nesta
primeira versdo, a abordagem proposta procurara realizar uma extracdo eficaz dos 5
atributos previamente definidos (discriminados na tabela 2.2), assim como a respetiva
classificacdo do sentimento associado a cada um desses atributos, contido em cada

avaliacdo online.

Para isso, é sugerida a seguinte metodologia cujo esquema conceptual encontra-se

sintetizado na figura 3.6.
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Figura 3.6. Esquema de analise semantica centrada em embeddings
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=  Ementa diversificada... servico

Numa etapa inicial, todo texto das avaliacdes é submetido a um tratamento de pré-
processamento textual. Neste processo, elementos textuais redundantes, como espacos
em excesso ou simbolos repetitivos, sdo suprimidos. O conjunto alfabético do texto €
uniformizado para caracteres minusculos. Seguidamente, procede-se a segmentacdo do
contetdo da avaliagdo em frases distintas, utilizando para tal delimitadores textuais como
pontos, pontos de exclamacdo e mudancas de pardgrafo. Cada segmento frasico deve
compreender, no minimo, dois termos lexicais. Concluindo esta etapa, o titulo da
avaliacdo, que frequentemente incorpora uma sintese pertinente do contetdo avaliativo,
é integrado ao conjunto de frases da avaliacéo.

Para servir como parametros comparativos aos diversos atributos em questdo, foram
concebidas trés frases de referéncia para cada um dos 5 atributos. Estas frases abordam
conceitos intrinsecos aos atributos e serdo utilizadas na mensuracao da similaridade com

as frases (ou segmentos) presentes em cada avaliacdo online (tabela 3.4.).
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Tabela 3.4. Frases de referéncia para cada atributo

Atributos

Frases de referéncia

Positivo

Comida (+)

“Comida muito saborosa. Sabor fantastico e delicioso. Uma boa
refeigdo.”

“Comida bem-apresentada. Prato bem servido. Excelente
apresentacao.”

“Ementa diversificada. Boa variedade de pratos e bebidas.
Muitas op¢des de vinhos.”

Servico (+)

“Servigo muito simpatico, gentil e profissional.”

“Pessoal extremamente profissional, educado ¢ prestavel. Staff
fantastico.”

“Empregados com servico rapido e eficiente”.

Ambiente (+)

“Atmosfera encantadora e um ambiente relaxante”.

“A decoracdo ¢ sofisticada, com estilo, moderna e elegante.
lluminacdo ambiente e fundo musical agradavel. O espacgo é
amplo e confortavel”.

“O restaurante estava muito limpo e o WC higiénico.”

Preco (+)

“Excelente valor, preco justo e acessivel.”
“Relagao custo-beneficio muito boa. Econdémico. Barato.”
“Precos muito razoaveis. Precos justos.”

Localizacao (+)

“A localizagao ¢ boa e tem uma vista fabulosa.”
“Localizagao acessivel com estacionamento perto e facil.”
“Vista panoramica e espetacular.”

Negativo

Comida (-)

“Ma comida. De ma qualidade e sem sabor. Comida terrivel.”
“Comida mal apresentada. Prato mal servido. Terrivel
apresentacdo.”

“Ementa limitada. Pouca variedade de comida e bebidas. Poucas
opgoes de pratos e vinhos.”

Servico (-)

“Antipaticos e servigo terrivel. Falta de simpatia e de
profissionalismo.”

“Equipa sem profissionalismo, rude e desatenta.”

“Empregados com um servico lento e ineficiente.”

Ambiente (-)

“Atmosfera desagradavel e ambiente ruidoso.”

“Decoracao desatualizada, antiquada e simplista, com forte
iluminacdo e musica de fundo desagradavel. O espago € apertado
e desconfortavel”.

Preco (-)

“Terrivel custo-beneficio. Preco exorbitante. Prego inacessivel.”
“Ma relagdo racio custo-beneficio. Caro. Prego extremamente
alto comparativamente.”

“Precos muito altos. Maus precos.”

Localizacao (-)

“A localizagao ¢ horrivel e a vista terrivel.”
“E de dificil localizagdo, estacionamento limitado e longe.”
“Vistas obstruidas e desagradaveis.”
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As frases de referéncia sdo organizadas em dois grupos, designados como positivo e
negativo, com o objetivo de otimizar a comparacdo semantica com as avaliagfes. Esta
abordagem viabiliza a detecdo de expressdes com sentimentos opostos numa unica
avaliacdo online. Subsequentemente, cada avaliagdo é convertida num vetor binario de
10 elementos, os quais indicam se determinados atributos foram mencionados positiva ou

negativamente.

Em seguida, o processo de comparagéo e classificagdo de cada frase nos atributos em
analise é conduzido mediante analise semantica. Para o efeito, a métrica de similaridade
cosseno € aplicada entre os embeddings das frases da avaliacdo em anélise e 0s

embeddings das frases de referéncia, tal como expresso na seguinte equagao:

Srev Sref

Similaridade cosseno (Syey, Srer) = 1S enll[|Sre]l
revil||[Oref

Onde S, € Srer sS40 0s embeddings da frase da avaliacdo e da frase de referéncia,
respetivamente. Para cada frase da avaliacdo, o atributo é classificado de acordo com a
frase de referéncia que possui a maior similaridade cosseno, juntamente com o sentimento
(positivo ou negativo). Para o efeito, um valor minimo de limite (>0,3) para a similaridade
cosseno foi estabelecido experimentalmente para evitar a detecdo de atributos

irrelevantes.

Como ¢é expetavel, esta metodologia baseada em analise semantica, depende
intrinsecamente do modelo de embeddings escolhido. Nesta circunstancia, e para explorar
a aplicabilidade desta abordagem, utilizaram-se os trés modelos alternativos,

mencionados anteriormente;

e BERT —modelo de embeddings de frases, com independéncia de idioma e suporte
para 109 idiomas (cada vetor gerado tem 768 dimensoes).

e USE — modelo de codificagdo universal de frases, multilingue e com suporte para
16 idiomas (gera vetores com 512 dimensoes).

e OpenAl — modelo de embeddings baseado da versdo (Ada-002), multilingue e

com vetores de 1.536 dimensdes.
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Nesta abordagem a opcao por modelos alternativos multilingue foi considerada um
requisito obrigatério na medida em que, tal como se descreveu, as avaliacdes recolhidas

na plataforma TripAdvisor encontram-se expressas em variados idiomas.

Note-se por ultimo, que a abordagem descrita nesta seccao, permite apenas a extracdo dos
5 atributos base (e respetivos sentimentos) considerados relevantes no contexto da
caracterizagdo de uma experiéncia gastronémica num restaurante. Na seccao 3.3.4, ird ser
proposto um processo de extracdo ampliado que distinguira 11 subatributos e respetivos

sentimentos (positivos e/ou negativos).

3.3.2. Elaboracdo de uma amostra manualmente anotada para validacdo da abordagem
de extracdo de 5 atributos e respetivos sentimentos

Complementarmente, para permitir a validacdo da capacidade de extracdo de atributos da
abordagem proposta, foi concebida para comparacdo, uma amostra de avaliacdes
manualmente anotada. Esta amostra selecionada aleatoriamente do universo das 789.281
avaliacBes (n=1.000), foi constituida de forma estratificada com base no idioma das
avaliaces. Assim, a distribuicdo das avaliacGes por idioma foi a seguinte, por ordem
decrescente: 55% em inglés, 19% em portugués, 8% em francés, 7% em espanhol, 4%
em alemao, 4% em holandés, 2% em italiano e 1% em outros idiomas.

Posteriormente, a amostra foi sujeita a um processo de classificagdo manual por trés
grupos distintos de humanos, designadas como H1, H2 e H3. Neste processo de
classificagdo manual, a partir de cada avaliacdo/comentario foram extraidos (e
codificados num vetor binario de 10 elementos) as referéncias aos 5 atributos (comida,
servico, ambiente, preco e localizacdo) e 0s respetivos sentimentos (positivos ou
negativos).

Adicionalmente, para avaliar a consisténcia e concordancia existente entre as
classificagcbes humanas, cada classificacdo humana foi usada com ponto de referéncia e
comparada com as restantes.

Os valores da métrica estatistica F1, (que mede a concordéncia das classifica¢cdes), sdo

apresentados na tabela 3.5.
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Tabela 3.5. Métrica F1 entre classificacdo de atributos por humanos

F1 - Score H1 H2 H3
H1 1,00 0,93 0,91
H2 0,93 1,00 0,86
H3 0,91 0,86 1,00

Como se observa, a coeréncia das classificacbes humanas para 0 mesmo conjunto de
avaliacdes € subjetiva e variavel, demonstrado por valores da métrica F1 que variam de
0,86 a 0,93. Este resultado esta em linha com estudos anteriores j& realizados neste
contexto (Wang, 2022).

Refira-se que esta amostra manualmente anotada servird como referéncia para validar (no

capitulo 4), a abordagem automatizada proposta na secc¢ao anterior.

3.3.3. Abordagem 2 — Extracdo de 11 subatributos/sentimentos com base analise
semantica contida em classificadores NLI.

Esta seccé@o apresenta uma abordagem com recurso a NLI, em duas versdes alternativas
(2A e 2B), para extrair 11 subatributos das avaliagdes de restaurantes e classifica-los em
termos de sentimentos, positivo ou negativo.

Tal como na abordagem anterior, cada avaliacdo online é submetida previamente ao
procedimento de pré-processamento de texto descrito anteriormente (para limpeza e

segmentagdo).

3.3.3.1.  Abordagem 2A — Extracdo de 11 subatributos/sentimentos com NLI em 2

etapas

A primeira abordagem envolve um processo de extracdo e classificacdo em duas etapas
para cada frase da avaliagdo. Assim, um classificador NLI, utilizando como base as
métricas de proximidade semantica proporcionada pela utilizagdo de embeddings, realiza
a classificacdo da frase (ou subfrase) num conjunto de rotulos ou labels pré-definido
(neste caso os 11 subatributos®).

5 (sabor, apresentacdo, diversidade, simpatia, rapidez, decoracdo, sonoridade, limpeza, preco,
acessibilidade e vista)
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Na primeira etapa, € usado um classificador de NLI com onze roétulos para identificar os
potenciais subatributos expressos nas avaliacfes. Na segunda etapa, o classificador NLI,
desta vez com dois rotulos (sentimento positivo, sentimento negativo), é aplicado para
classificar cada um dos atributos identificados em termos de seu sentimento. Esse

processo € ilustrado esquematicamente na figura 3.7.

Figura 3.7. Versdo 2A — Classificador NLI com 2 etapas

Etapa l -7

11
Atributos

7 7\

Apresentagdo Ementa Cenario
da comida diversificada local

NLI

2 Atributos

NLI

2 Atributos

Sentimento

Sentimento "
K Negativo / K Positivo

53




@ UAlg ESGHT

UNIVERSIDADE DO ALGARVE
ESCOLA SUPERIOR DE GESTAO, HOTELARIA E TURISMO

3.3.3.2.  Abordagem 2B — Extracédo de 11 subatributos/sentimentos com NLI com 1

etapa

A segunda abordagem simplifica o procedimento de extragdo e classificagdo em uma
Unica etapa. Também utiliza um classificador NLI, mas com roétulos duplicados para

incorporar as duas versdes, positivas e negativas, resultando num total de vinte e dois

rétulos, conforme ilustrado na figura 3.8.

Nesse cenario, o classificador NLI extrai simultaneamente o subatributo e o

correspondente sentimento.

Figura 3.8. Versdo 2B — Classificador NLI com 1 etapa

[“O Peixe estava saboroso”, “Estivemos ca o ano passado “, “A equipa foi rude”]
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Para ambas as versdes (2A e 2B) com classificadores NLI, foram testadas duas
implementacbes alternativas robustas, nomeadamente com os modelos BART e
DeBERTa.

e O modelo BART® combina um codificador bidirecional (semelhante ao BERT) com
um decodificador autorregressivo (semelhante ao GPT) em um Unico modelo de
sequéncia para sequéncia. A variante especifica utilizada, facebook/bart-large-mnli,
esta disponivel, em acesso livre, no Hugging Face e contém mais de 407 milhdes de
parametros (cross-encoder/nli-deberta-v3-large).

e O modelo DeBERTa’ melhora o BERT usando duas técnicas: atencdo desentrelagada
e um decodificador de mascara aprimorado. A variante especifica utilizada,
microsoft/deberta-xlarge-mnli, também estd hospedada, em acesso livre, no Hugging

Face e contém mais de 750 milhdes de parametros (deberta-xlarge-mnli).

3.3.4. Abordagem 3 — Extracdo de 11 atributos/sentimentos com recurso a um modelo

linguagem de grande dimensdo (ChatGPT)

Uma terceira e ultima abordagem de extracdo automatica de subatributos de avaliacdes
online utiliza um Modelo de Linguagem de Grande Dimensdo (MLGD ou LLM?®). O
modelo utilizado, especificamente o ChatGPT-3.5, é um agente de conversacdo de
inteligéncia artificial desenvolvido pela OpenAl que utiliza a arquitetura de
transformadores do GPT para gerar texto semelhante ao produzido por seres humanos em

resposta a um comando (prompt) do utilizador.

Através da sua API (Application Programming Interface - Interface de Programacéo de
Aplicacgéo), disponibilizada em regime de subscri¢cdo paga pela OpenAl, este modelo
pode ser integrado em varias aplicaces e dominios. Em termos de dimenséo do modelo,

estima-se que esta versdo (3.5) contenha mais de 175 mil milhdes de parametros.

Para a extracdo e classificacdo das analises online, foi utilizado o seguinte comando
personalizado (prompt), designado habitualmente como "one-shot prompt”, na medida

em que o utilizador admite que obtera a resposta correta apenas com um Gnico comando.

6 https://huggingface.co/facebook/bart-large-mnli
7 https://huggingface.co/microsoft/deberta-xlarge-mnli
8 LLM é frequentemente utilizado como abreviatura de Large Language Model na sua versdo em inglés
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Figura 3.9. Prompt personalizado para o ChatGPT

nnn

are a helpful restaurant review analyst tasked with extracting and labeling sentiment (positive
ive) from the text of an online review. Your goal is to identify the sentiment for a set of

es related to a restaurant experience, including 'food flavor', 'food presentation', 'menu

, 'service hospitality', 'service efficiency', 'ambiance decoration', 'ambiance acoustics',

'ambiance cleanliness', 'price', 'locale accessibility', and 'locale scenery'.

Example:

Query:

review = "Great view of the beach. The pizzas looked and tasted good, but the staff were rude.

The restaurant was chic but a bit noisy."
Response:

Food Taste (positive)

Food Presentation (positive)

Service Hospitality (negative)

Ambiance Decoration (positive)

Ambiance Acoustics (negative

Locale Scenery (positive).

End of example.

CONSIDER ONLY ATTRIBUTES THAT ARE CLEARLY REFERRED IN TO THE REVIEW.
ONLY INCLUDE IN THR RESPONSE:

- THE POSITIVE AND NEGATIVE ATTRIBUTES
- EXCLUDE ALL ATTRIBUTES (NOT INDICATED) IN THE REVIEW.

wun

3.3.5. Elaboracdo de uma amostra manualmente anotada para validacdo das abordagens

de extracdo com 11 subatributos e respetivos sentimentos.

Tal como na proposta de abordagem de extracdo com 5 atributos e sentimentos, para as
abordagens de extracdo ampliadas para 11 subatributos e sentimentos, foi repetido o
processo de anotacdo manual da amostra estratificada de 1.000 avaliagdes. Novamente, a
amostra foi sujeita a um processo de classificagdo por trés grupos distintos de humanos
(H1, H2 e H3), porém, a partir de cada avaliagdo/comentario foram extraidos (e
codificados num vetor binario de 22 elementos) as referéncias aos 11 subatributos (sabor,
apresentacdo, diversidade, simpatia, rapidez, decoracdo, sonoridade, limpeza, preco,

acessibilidade e vista) e os respetivos sentimentos (positivos ou negativos).
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De forma idéntica, para avaliar a consisténcia e concordancia existente entre as
classificacbes humanas nesta versdo foi novamente utilizada métrica estatistica F1,

apresentada na tabela 3.6.

Tabela 3.6. Métrica F1 entre classificacdo de atributos por humanos

F1 - Score H1 H2 H3
H1 1,00 0,83 0,91
H2 0,83 1,00 0,92
H3 0,91 0,92 1,00

Novamente, é evidente que a coeréncia nas classificaces efetuadas por humanos para o
mesmo conjunto de avaliacBes apresenta uma natureza subjetiva e variavel. Tal

variabilidade ¢é igualmente corroborada pelos valores de F1 que oscilam entre 0,83 e 0,92.

4. Analise e discussao dos resultados

Para efeitos de implementacéo e validacdo das abordagens descritas no capitulo anterior,

recorreu-se a um computador com as seguintes caracteristicas técnicas:

e Processador Intel Core 15-11400;

e 16 GB de RAM DDR4 a 2666 MHz;

e Armazenamento com SSD de 512 GB e HDD de 1 TB a 7200 RPM,;
e Placa grafica Nvidia GeForce GTX 1650;

e Sistema operativo Windows 10 Pro 64-bit.

Como linguagem de programacdo foi utilizada Python na versdo 3.8, executada
localmente através do editor de codigo Visual Studio Code (VSCode).

Python é uma linguagem de programacéo de alto nivel, interpretada e de propdsito geral,
criada por Guido van Rossum em 1991. E conhecida pela sua sintaxe clara e legivel, bem
como pela sua versatilidade, sendo utilizada em diversas aplicacOes, desde
desenvolvimento web a anélise de dados e inteligéncia artificial.

O VSCode é um editor de cddigo-fonte desenvolvido pela Microsoft. Foi langado em abril

de 2015 e € um software de codigo aberto, cujo repositério se encontra hospedado no
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GitHub e é compativel com multiplos sistemas operativos, nomeadamente Windows,

macOS e Linux.

Os resultados obtidos atraveés da implementacdo das abordagens propostas, apdés a
respetiva validacdo contra a amostra anotada manualmente, sdo apresentados

resumidamente na tabela 4.1.

Tabela 4.1. Resultados computacionais

N° Atributos Modelos F1 Score Tempo~de
execucao
5 BERT (embeddings) 0,79 18 sec.
5 USE (embeddings) 0,81 32 sec.
5 OpenAl (embeddings) 0,85 27 sec.
11 bart-large-mnli (1 etapa) * 0,73 2 min. 43 sec.
11 bart-large-mnli (2 etapas) ** 0,65 4 min. 15 sec.
11 deberta-xlarge-mnli (1 etapa) * 0,66 6 min. 36 sec.
11 deberta-xlarge-mnli (2 etapas) ** 0,55 9 min. 27 sec.
11 ChatGPT3.5 0,75 12 min. 57 sec.

*(S>0,98)  **(S_etapal>0,98, S_etapa2>0,55)

Dado que a distribuicdo da classificacdo dos resultados binarios relativos a extracdo de
atributos nos comentarios online (com 1 se o atributo/sentimento estd presente no
comentario online ou com 0 se o atributo/sentimento ndo estd presente) é
significativamente desequilibrada em favor do valor O, optou-se por privilegiar para
validagdo, a métrica estatistica F1. De facto, esta métrica é frequentemente recomendada
em situacGes onde hd um desequilibrio entre as classes em problemas de classifica¢do. A
métrica F1 consiste na média harmdnica entre precisdo e sensibilidade (ou revocacao), e

é especialmente Util quando se quer um equilibrio entre esses dois aspetos.

Relativamente as abordagens sugeridas para extracdo dos cinco atributos base (comida,
servigo, ambiente, preco e localizagéo), os modelos de embeddings BERT, USE e OpenAl
foram aplicados numa amostra de 1.000 avaliacdes previamente anotadas por humanos.
Neste contexto, verificou-se que o modelo OpenAl obteve o melhor desempenho, com
um score F1 de 0,85, ligeiramente abaixo do limite inferior do intervalo de concordéancia
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das classificagcbes humanas (0,86-0,93). J& os modelos BERT e USE apresentaram

resultados um pouco inferiores, com F1 de 0,79 e 0,81 respetivamente.

De referir que tanto o0 modelo BERT como o modelo USE sé&o disponibilizados como
modelos de acesso livre, podendo ser implementados e executados localmente sem
qualquer custo associado. Ja 0 modelo OpenAl apenas ¢ disponibilizado através de uma

API comercial, acarretando assim custos no Seu uso.

Nesta circunstancia, e considerando uma implementacdo que necessite processar
automaticamente um grande volume de avaliagdes online, o0 modelo USE parece o mais
adequado, por conjugar simultaneamente um bom desempenho com acesso livre e

gratuito.

Em termos de tempo de execucao, os trés modelos revelaram-se bastante eficientes nesta
tarefa de extragédo dos cinco atributos base, com 0 BERT a demorar cerca de 18 segundos,
0 USE 32 segundos e o OpenAl 27 segundos para processar a amostra de 1.000
avaliacGes. Esta rapidez constitui claramente uma vantagem relevante quando se
perspetiva a aplicacdo destes modelos num cenario real, com milhares ou mesmo milhdes

de avaliagdes a serem processadas.

Refira-se que esta abordagem de extracdo baseada em embeddings foi igualmente testada
na extracdao alargada dos 11 subatributos. Contudo, os resultados foram considerados

insatisfatorios, na medida em que a métrica F1 se situou sempre abaixo de 0.55.

Relativamente a extracdo dos onze subatributos, foram testados os modelos de NLI
BART e DeBERTa, nas versdes de uma e duas etapas. Os resultados revelaram que o
modelo BART apresentou consistentemente um desempenho superior ao modelo
DeBERTa em ambas as abordagens, com scores F1 de 0,73 e 0,66 contra 0,65 e 0,55 do

DeBERTa, para uma e duas etapas respetivamente.

Foi ainda testado o modelo de linguagem ChatGPT na sua verséo 3.5, que alcangcou um
score F1 de 0,75, o mais elevado entre todos os modelos experimentados. No entanto,
sendo um modelo proprietario com acesso pago, 0 Seu uso para processar grandes

volumes de dados podera ser limitado pelos custos envolvidos.

Neste contexto, 0 modelo BART, por disponibilizar uma solu¢éo open source sem custos
associados, parece um modelo NLI mais adequado e com melhor custo-beneficio para
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extrair e classificar atributos de grandes quantidades de avaliagdes online de forma

totalmente automatica e escalavel.

De referir ainda que, numa perspetiva operacional, em ambos os modelos NLI testados,
os limiares de ativacédo dos classificadores foram determinados experimentalmente. Nessa
circunstancia os valores minimos usados para a ativacdo das etiquetas de classificagcdo
foram de $>0,98 para a versdo de uma etapa, e de S_etapal>0,98 e S_etapa2>0,55 para a
versdo de duas etapas.

Em termos de tempo de execucdo, como esperado, a extracdo dos onze subatributos com
0s modelos NLI revelou-se mais morosa quando comparada com a extragcdo dos cinco
atributos base. Para 0 BART, foram necessarios cerca de 2 minutos e 43 segundos na
versdo de uma etapa, e 4 minutos e 15 segundos na de duas etapas. Ja 0 modelo DeBERTa
registou tempos de execucdo de 6 minutos e 36 segundos (uma etapa) e 9 minutos e 27
segundos (duas etapas). Por fim, o processamento da amostra com o ChatGPT demorou
cerca de 13 minutos.

Em suma, os resultados obtidos comprovam a viabilidade das diferentes abordagens
propostas para extracdo automatica de atributos e respetivos sentimentos a partir de

avaliacdes de restaurantes online.

O modelo USE mostra-se uma opcao eficiente e acessivel para extrair os cinco atributos
base, enquanto o BART apresenta uma relagdo custo-beneficio favoravel para a extracdo
dos onze subatributos de forma escalavel.
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5. Aplicativo RestMon

Como resultado prético desta dissertacdo, estd em desenvolvimento um protétipo de
aplicacdo web denominado RestMON-Algarve. Este prototipo recorre ao conjunto de
subatributos definidos na seccdo 2 e utiliza o modelo BART de uma Unica etapa,

conforme descrito no capitulo 3.

O seu objetivo consiste em fornecer informacdes detalhadas a gerentes de restaurantes e
potenciais clientes na regido do Algarve. Um exemplo da interface deste protétipo é

apresentado na figura 5.1.

Figura 5.1. RestMON Algarve Interface (protétipo)

RestMON Algarve

Evolution of ratings per Attribute
Restaurants

Restaurant: Fajna

# 53 de 303 restaurants in Portimao

city ' i ' .
e /\/ \% .
> %, 2, < &,b"'
Q
o3
I/erg,dad
Prego
@.:82) Servigo
Ambiente
Filtor xe
G?? (4.87) (4.87)
‘Pof!wnao (4.67)
Faro (4.86)
Albuteira
ag0s i \&” c%
300 &R %

o
"o
o
©
i
S
o
-]

A aplicacdo procede a extracdo e classificacdo de aproximadamente 800.000 avaliagBes

online do TripAdvisor, recolhidas durante o periodo de 2007 a 2023 e abrangendo 1.851

restaurantes na regido do Algarve.

Este processo de extracdo foca-se em 11 atributos detalhados, que estéo relacionados com
a experiéncia gastrondmica e que podem ser utilizados pelos gerentes para monitorizar

dinamicamente a evolugdo dos seus restaurantes. Além disso, a aplicacdo possibilita a
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monitorizacdo temporal desses atributos, fornecendo opc¢des como andlises mensais,
trimestrais ou anuais e comparacdes Vvisuais entre aspetos especificos, como localizacdo

geogréfica ou tipo de cozinha, bem como entre restaurantes concorrentes.

Com o intuito de facilitar uma leitura gréfica e imediata dos atributos associados a cada
restaurante, foi desenvolvido um formato de gréafico circular personalizado. Este grafico
incorpora os 11 subatributos, que se relacionam com os atributos-base de comida, servico,

ambiente, preco e localizacao, conforme ilustrado na figura 5.2.

Figura 5.2. RestMON — Algarve Interface
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O grafico apresenta informacdes relativas as caracteristicas do restaurante, como nome,

localidade, tipo de cozinha, data da ultima andlise e numero de avaliagcdes online.
Adicionalmente, sdo exibidos em barras concéntricas 0s valores médios extraidos para
cada um dos subatributos, com base no conjunto de avaliacbes existentes para o

restaurante em questao.
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Refira-se que para o efeito de atribuicdo de um valor de referéncia (numa escala de 1 a
5), cada subatributo foi submetido a seguinte formula de conversdo para calcular a

avaliacéo ajustada de cada um dos 11 subatributos.

Figura 5.3. Equacg&o do calculo da avaliagdo ajustada do subatributo i

Subatributo; = média <Avalj +1.2x% (Zn% — E’%)) , limitado ao intervalo [1, 5]

De acordo com esta formula o valor atribuido a cada subatributo (Subtributo; para cada
restaurante) é obtido a partir da média das avaliagdes existentes para cada restaurante
Aval;). No entanto, esta avaliacdo (Aval;) € previamente sujeita a uma correcéo (positiva
ou negativa) em funcdo da diferenga do peso entre as referéncias, positivas (n}) e
negativas (n; ), no atributo i, onde Y n* e > n~ sdo respetivamente os totais de
referéncias positivas e negativas para um restaurante. Por sua vez, o parametro (1.2), que
controla o nivel de variacdo dos subatributos em relagdo a média, foi ajustado

experimentalmente com vista a otimizacdo da percecdo visual das barras no grafico.

Por dltimo, para fins comparativos, o grafico inclui ainda o valor da avaliacdo global
média do restaurante, representado através de um circulo. Isso permite visualizar quais

subatributos estdo abaixo ou acima dessa média global.

Para exemplificar as possibilidades de analise proporcionadas por esta plataforma,
apresentam-se na tabela 5.1. um resumo dos dados de avaliacdo para os trés restaurantes
com a maior e menor avaliagdo média nas cinco cidades com maior nimero de

restaurantes.
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Tabela 5.1. Extracdo e processamento de dados para os 3 restaurantes, com maior e menor avaliagdo média, nas 5 cidades com mais restaurantes
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Com base nos graficos circulares personalizados ¢é possivel, por exemplo, comparar em

detalhe dois restaurantes (do mesmo tipo de cozinha) com avaliagdo media global

idéntica.

Figura 5.4. Comparag&o entre restaurantes com avaliagdo media idéntica
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No caso do restaurante ID 15092093 e do restaurante ID 16876477, ambos tém uma

avaliacdo média global idéntica de 4,8. No entanto, uma analise mais aprofundada revela

que o restaurante 1D 15092093 sobressai no subatributo sabor, com uma avaliacédo de

4,97, enquanto restaurante ID 16876477 se destaca em limpeza e acessibilidade, com uma

pontuacdo de 4,99. Esta analise pode permitir aos gerentes de restaurantes

compreenderem as areas onde podem melhorar e também oferece aos consumidores

informacdes adicionais que podem ser cruciais na escolha de um restaurante.

Um outro exemplo, pode ser a comparacdo, para um tipo especifico de cozinha, dos

restaurantes melhor classificados em 3 localidades, ilustrado na figura 5.5.
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Figura 5.5. Comparacdo multipla da avaliacdo de restaurantes
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Decoragao

Neste contexto, quando analisamos restaurantes com elevada avaliacdo em diferentes
localidades, como é o caso do restaurante 1D 24183639, do restaurante ID 17606174 e do

restaurante ID 4104695, conseguimos distinguir nuances entre as suas pontuagoes.

O restaurante ID 17606174 tem uma avaliacdo média global de 4,9 e destaca-se
positivamente pelo preco e diversidade do menu, enquanto tem no ambiente sonoro o seu
atributo mais baixo. Pelo contrério, o restaurante ID 24183639, com uma avaliacdo média
similar de 4,8, tem no ambiente sonoro o seu destaque positivo e na acessibilidade o
pardmetro mais baixo. Por Gltimo, o restaurante 1D 4104695, com uma avaliagdo média
de 4,6, tem desempenho mais positivo na vista e limpeza e negativo no sabor e ambiente

sonoro.

Outra possibilidade podera ser encontrar as principais potenciais causas para a diferenca
entre dois restaurantes, do mesmo tipo de cozinha e na mesma localidade, mas com

avaliagdes medias globais muito distintas.
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Figura 5.6. Comparacao entre restaurantes com avaliacfes médias distintas
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Neste caso, 0 mesmo raciocinio aplica-se quando comparamos o restaurante 1D 23480909

e o restaurante ID 2281841. Embora este Gltimo tenha uma avaliagdo média global
consideravelmente mais baixa de 2,5, comparada com 4,6 do outro restaurante, a analise

dos subatributos permite identificar areas especificas de melhoria.

Por exemplo, o restaurante 1D 23480909 tem um desempenho particularmente forte em
sabor, decoracdo e diversidade (com pontuagdes proximas de 4,9), enquanto o restaurante
ID 2281841 tem uma avaliacdo muito inferior a média nos subatributos apresentacéo e

preco.

Por altimo, e sob outra perspetiva, a figura 5.7 ilustra que a aplica¢do permite uma analise
temporal, tal como evidenciado pela comparacéo entre os dados de 2021 e 2023 para 0

restaurante ID 24183639. As comparacgdes entre estes dois momentos mostram uma
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ligeira melhoria da avaliacdo média global, particularmente conseguida com base dos

subatributos rapidez e limpeza.

Figura 5.7. Comparacao temporal da avaliagdo de um restaurante

Restaurante: 1D 24183639 Restaurante: 1D 24183639
Localidade: Portiméo Localidade: Portiméo
Tipo de cozinha: Indiana Tipo de cozinha Indiana
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Em resumo, o protétipo RestMon Algarve oferece uma plataforma analitica abrangente,

permitindo uma série de analises comparativas baseadas em subatributos especificos. Tais
funcionalidades séo valiosas para uma variedade de stakeholders, desde gerentes de
restaurantes que procuram otimizar 0s seus servigos até consumidores que procuram a

melhor experiéncia gastronomica possivel.

O protd6tipo pode servir como um instrumento relevante para a analise de multiplas facetas

da restauracéo na regido do Algarve.
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6. Conclusao

Dada a crescente importancia da gastronomia como um elemento diferenciador e de
atracdo para os turistas que visitam a regido do Algarve, e considerando o papel cada vez
mais preponderante que as avaliacfes online desempenham no processo de tomada de
decisdo desses visitantes, torna-se imperativo o desenvolvimento de um modelo
automatizado capaz de analisar de forma eficaz e precisa tais comentérios e classificacoes.
Tal modelo permitiria fornecer insights valiosos tanto para os consumidores como para
o0s proprietarios de estabelecimentos, contribuindo para uma experiéncia gastronémica

mais informada e gratificante.

Neste contexto, a presente dissertacdo teve como objetivo primordial o desenvolvimento
de uma metodologia flexivel e automatizada para extrair informacGes complexas e
pertinentes, relacionadas ao sentimento dos clientes, expressas em avaliagdes online ndo

estruturadas de restaurantes na regido do Algarve.

Este desafio foi abordado através de trés propostas metodoldgicas principais, baseadas
em técnicas de Analise Semantica e de Processamento de Linguagem Natural.

A primeira abordagem sugerida, assentou no uso de modelos de embeddings pré-
treinados, designadamente BERT, USE e OpenAl, para extrair os cinco atributos
considerados basilares numa experiéncia gastronémica, bem como o0s respetivos

sentimentos associados a cada avaliacdo analisada.

Os resultados da implementacdo e validagao desta abordagem revelaram-se promissores.
O modelo BERT obteve uma métrica F1 de 0,79, o USE 0,81 e 0 OpenAl 0,85 na extracdo
dos cinco atributos fundamentais, a partir de uma amostra de 1.000 avaliacdes

previamente anotadas manualmente.

O modelo OpenAl, ndo obstante ter alcancado o resultado mais proeminente, apresenta
custos de utilizagdo associados. O modelo USE, por conciliar um bom desempenho com
acesso gratuito, emerge como a op¢do mais equilibrada para a extragdo dos cinco atributos

basilares.

A segunda abordagem proposta visou a extracdo de onze subatributos, oriundos da
subdivisdo dos cinco atributos principais anteriormente analisados. Para o efeito em

analise, apresentaram-se duas versdes alternativas, com uma etapa e duas etapas, tendo-
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se explorado, neste caso, modelos alternativos de NLI, nomeadamente BART e
DeBERTa.

Os resultados obtidos apontam para uma superioridade de desempenho do modelo BART
com uma etapa, face ao DeBERTa. Por outro lado, 0 modelo de linguagem ChatGPT, na
sua versdo 3.5, registou o melhor resultado entre todos os modelos avaliados. Contudo,
por ser um modelo proprietério, apresenta custos que podem constituir uma barreira a sua

implementacdo prética.

Deste modo, no conjunto dos modelos analisados, 0 BART destacou-se novamente pela
sua relacdo custo-beneficio favoravel, constituindo uma solugédo acessivel para a extragao

dos onze subatributos.

A terceira e Ultima abordagem proposta implicou a utilizacdo do ChatGPT para efetuar a
extracao dos subatributos e respetivos sentimentos. Quando adequadamente direcionado,
através instrucbes personalizadas, o ChatGPT replicou a extracdo com um nivel de
concordancia aproximado ao da capacidade humana. Todavia, apresenta limitacoes,
relativamente ao custo computacional elevado, especialmente em aplicacBes que

envolvam um elevado volume de avaliagdes.

Como resultado aplicado deste trabalho, concebeu-se um protétipo de plataforma web
denominado RestMon, especificamente para o contexto da regido do Algarve. Este
protétipo emprega 0 modelo BART para analisar mais de 700 mil avaliagdes do
TripAdvisor acerca de restaurantes no Algarve.

O RestMon disponibiliza informac6es detalhadas sobre a evolucéo de onze subatributos
fundamentais da experiéncia gastronomica, tais como painéis comparativos, analises

temporais e representagdes visuais.

Os resultados obtidos sugerem a viabilidade e o valor da aplicagéo de técnicas avancadas
de PLN na extracdo de informacgdes e insights relevantes a partir de avaliacbes de

restaurantes ndo estruturadas.

As abordagens metodologicas sugeridas, bem como o prototipo RestMon, podem
representar umas contribui¢des praticas com potencial impacto na gestdo estratégica e

operacional dos estabelecimentos de restauragéo.
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Entre os desafios e limitacdes deste trabalho, salienta-se a possibilidade de aperfeicoar
precisdo dos modelos na extracdo dos atributos, que se situa ligeiramente abaixo da obtida

pelo processo manual.

Portanto, hd margem para melhorar o desempenho desta abordagem, seja explorando
arquiteturas hibridas que combinem embeddings, NLI e LLMs, seja melhorando o treino
dos modelos (finetunning®) com conjuntos de dados mais abrangentes e anotacdes

humanas adicionais.

Além disso, a representatividade e credibilidade variavel das avaliacdes online também
ndo deve ser ignorada, pois comentéarios tendenciosos ou falsos enviesam os insights
extraidos dos modelos. Seria interessante e relevante investigar futuramente formas de

detetar e filtrar as avaliagdes consideradas questionaveis.

Complementarmente, o protétipo RestMon oferece diversas possibilidades de expanséao
futura, como a extenséo para outras regides, a integracdo com dados de outras plataformas
existentes e a adi¢do de mais funcionalidades, como, por exemplo, a inclusdo do calculo
de estatisticas descritivas mais detalhadas e a avaliacdo de significancia estatistica de

diferencas.

Em sintese, este trabalho procurou contribuir para o estado da arte nas areas de Analise
Semantica e do Processamento de Linguagem Natural, com foco na extracao de insights
relevantes a partir de avaliagdes ndo estruturadas de restaurantes. No ambito do setor da
restauracdo, as metodologias desenvolvidas, em conjunto com o prot6tipo RestMon,
visam constituir contribui¢bes de natureza cientifica na forma de instrumentos de gestéo
praticos. Adicionalmente, estes contributos podem potenciar novas perspetivas para
investigacdo e aplicagBes futuras neste dominio de crescente importancia economica,

especialmente para as PME sediadas na regido do Algarve.

9 O "fine-tuning" em modelos de aprendizagem de lingua natural refere-se ao ajuste especifico de um modelo ja pré-
treinado para uma tarefa ou dominio particular. Este processo utiliza um conjunto de dados menor e mais especifico
para otimizar o desempenho do modelo na nova tarefa. E uma forma eficaz de adaptar modelos gerais a aplicacdes mais
especializadas, economizando tempo e recursos computacionais.
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