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ABSTRACT

Sharing economy represents activities between people to obtain,
provide, or share access to goods and services, coordinated by on-
line services. Airbnb and Couchsurfing are examples of sharing
economy, where users offer hosting service in their own houses to
the public. In both services, guests can review accommodations. In
hosting services of the sharing economy, there is personal contact
between those who offer and contract the accommodation, which
can affect users’ decision to make negative reviews. This is because
negative reviews can damage the offered services. To evaluate this
issue, we collected reviews from two sharing economy platforms,
Airbnb and Couchsurfing, and from one platform of the formal eco-
nomy that works mostly with hotels, Booking.com, for some cities
in the United States and Brazil. We performed a sentiment analysis
in the shared texts and found that reviews in the sharing economy
tend to be more favorable than those in the formal economy. This
can represent a problem in those systems, as an experiment with
volunteers performed in this study suggests. In addition, we present
some of the main features of these comments, as well as a proposal
on how to exploit the results obtained.
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1 INTRODUCAO

A economia compartilhada representa atividades colaborativas
(pessoa-pessoa) para obter, fornecer, ou compartilhar o acesso a
bens e servicos, coordenados por servigos online baseados em uma
comunidade de usuarios [12]. Plataformas de economia compar-
tilhada vem conquistando uma fatia significativa de mercado em
diversos segmentos como o de transporte com, por exemplo, o
Uber! e o Cabify?, e hospedagem com o Airbnb® e o Couchsurfing*.

No mercado de hospedagem, o Airbnb é um servico que conecta
pessoas que possuem um espaco para compartilhar com pessoas
que buscam hospedagem e o valor da hospedagem é estipulado
pelo anfitrido [28]. Ja o Couchsurfing possibilita que pessoas com-
partilhem seus espacos de maneira semelhante ao Airbnb, porém
de forma gratuita, ou seja, os anfitrides ndo cobram pelo servico
prestado. Esses servicos competem com hotéis, pousadas e até imo-
biliarias, que sempre foram os dominantes desse mercado, sendo,
entdo, representantes da economia tradicional ou formal.

Tipicamente, os usuarios nas plataformas de economia compar-
tilhada sdo convidados a expressarem suas opinides a respeito do
servigo utilizado. Essas opinides podem ser capturadas de diversas
formas, dentre elas, ratings e comentarios avaliativos. De fato, essas
opinides, sdo fundamentais para varias plataformas nesse segmento.
Empresas como a Uber, que consideram seus trabalhadores como
parceiros temporarios em vez de funcionarios, exploram as ava-
liacoes dos usuarios para decidirem se mantém um determinado
parceiro na equipe de colaboradores.

No contexto de hospedagem, as avalia¢des negativas de usuarios
que ofertam hospedagem podem impactar na decisdo de futuras
locacdes [10]. Além disso, em servicos de hospedagem da econo-
mia compartilhada, existe um contato pessoal entre quem oferta e
contrata a hospedagem. No Airbnb e no Courchsurfing é comum
um héspede dividir uma acomodacdo com quem oferta o servico.
Isso possibilita a criagdo de um vinculo pessoal entre quem oferece
e contrata o servico, o que néo tende a acontecer em servicos de
hospedagem da economia tradicional.

Com base nessas possibilidades, usuarios podem ficar em uma
posicdo desconfortavel para realizarem avaliacdes negativas de
servicos ofertados na economia compartilhada, o que pode impac-
tar em uma avaliacdo adequada do servigo consumido [26]. Sendo
assim, uma questdo importante de ser investigada é: avaliagdes rea-
lizadas em servicos de hospedagem tendem a ser menos negativas
na economia compartilhada? Entender essa questdo é crucial néo s6

Lhttp://www.uber.com.
https://www.cabify.com.
Shttps://www.airbnb.com.
*https://www.couchsurfing.com.
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para ajudar os usuarios em suas escolhas, mas também a construcio
de sistemas de recomendacio e ranking de servicos ofertados.

Para avaliar essa questdo coletamos comentarios avaliativos de
duas plataformas da economia compartilhada, Airbnb e Courchsur-
fing, e um representante da economia formal, o Booking®, um popu-
lar servico web de busca por hospedagem em hotéis. Consideramos
hospedagens ofertadas em trés cidades brasileiras e trés cidades
dos Estados Unidos. De posse desses comentarios, realizamos uma
analise de sentimento nos textos compartilhados. Constatamos que
os comentarios avaliativos na economia compartilhada tendem a
ser mais positivos do que os da economia formal. Isso pode afetar
a classificacdo de estabelecimentos feita por usuarios, como um
experimento realizado neste estudo sugere. Além disso, apresenta-
mos algumas caracteristicas principais desses comentarios. Nosso
estudo ainda apresenta uma proposta de como explorar os resulta-
dos obtidos para auxiliar na tomada de decisdo da escolha de uma
hospedagem na economia compartilhada.

O restante do trabalho é organizado da seguinte forma. A Secio
2 apresenta alguns dos principais trabalhos relacionados. A Secao
3 apresenta as plataformas avaliadas neste estudo. A Secéo 4 dis-
cute o conceito de analise de sentimento e como realizamos essa
tarefa. A Se¢do 5 descreve as bases de dados estudadas. A Secdo
6 discute os resultados obtidos com relacédo a polaridade de senti-
mento nos sistemas analisados, bem como algumas das principais
caracteristicas relacionadas ao conteudo e outros fatores. A Secao 7
apresenta os resultados obtidos com um estudo feito com usuarios
para verificar os resultados obtidos. A Secéo 8 discute uma nova
forma de avaliagdo de estabelecimentos de hospedagem da econo-
mia compartilhada. Por fim, a Secéo 9 conclui o estudo e apresenta
apontamentos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

O grande volume de dados disponibilizados por usuarios nas midias
sociais habilitou estudos em diversas teméticas, desde a tentativa de
previsdo de bolsa de valores [6] e terremotos [22] ao entendimento
de preferéncias de género [16] e diferencas culturais [24].

Dentre os varios tipos de dados que podem ser compartilhados
em midia social, podemos citar os comentarios avaliativos. Nessa
direcéio, Pang et al. [19] verificam que a importincia das avalia¢des
e opinides de outros usuarios é cada vez mais essencial na escolha
do consumidor, impactando diretamente no faturamento de um
produto ou servigo.

Fradkin et al. [10] estudaram comentarios avaliativos e as avali-
acdes dos locais no Airbnb e verificaram que, em média, 72% dos
usuarios escrevem pelo menos um comentério sobre o local que
ficaram. Os autores verificaram ainda que 94% das avaliacoes de
estrelas variam entre 4 e 5, esse niimero é importante para mostrar
que, de fato, verificar apenas as estrelas de um local para a tomada
de decisdo pode ndo ser a melhor estratégia. Além disso, ressaltam
a importancia que comentarios avaliativos representam para as
acomodagoes.

Fu et al. [11] mineraram comentérios avaliativos sobre imoveis,
dentre outros dados, visando desenvolver métodos para classificar
iméveis de acordo com o valor de mercado. Isso pode fornecer apoio

Shtps://www.booking.com.
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a tomada de decisdes para compradores de imoveis e, portanto, pode
desempenhar um papel importante no mercado imobiliario.

Existem varias estratégias que podem ser empregadas ao estu-
dar comentarios textuais, dentre eles podemos citar a analise de
sentimento. Essa estratégia ja avancou consideravelmente nos ul-
timos anos [3, 4, 21] e vem sendo aplicada em diversos contextos
[15]. Por exemplo, Alves [2] utilizou analise de sentimentos para a
construcdo de um sistema que faz compra e venda de acdes. Para
isso a autora utilizou textos provenientes do Twitter e o histdrico
de precos e volume de negociacdes na BOVESPA.

Oliveira e Bermejo [18] aplicaram a analise de sentimentos em
midias sociais no contexto de gestdo social e politica. Segundo os au-
tores, o panorama de midias tradicionais mudou muito nos ultimos
anos, pois antes predominavam as midias tracionais (por exemplo,
jornais, revistas e TV) e recentemente estdo sendo complementadas
ou substituidas por meios interativos de comunicacio social [25].
Com isso, a analise de sentimentos das midias sociais pode ser de
grande utilidade sobre o cenério politico atual [18].

Leung [13] utiliza analise de sentimentos em comentarios ava-
liativos de produtos. Leung mostra que através da analise de sen-
timentos, é possivel utilizar o resultado positivo ou negativo para
apoiar um produto ou dar direcionamento de melhorias.

Existem varias ferramentas para a analise de sentimento, cada
uma com caracteristicas particulares. Nessa direcdo, Abbasi et al.
[1] e Ribeiro et al. [4, 21] fizeram um benchmarking em varias dessas
ferramentas. Os autores mostram a alta precisdo do SentiStrength
em textos provenientes de midias sociais, inclusive comentarios.

No melhor do nosso conhecimento, nosso trabalho se diferencia
de todos os trabalhos relacionados anteriores, pois o nosso foco é
entender se comentarios avaliativos em plataformas de hospedagem
online da economia compartilhada tendem a ser menos negativos
do que os seus concorrentes da economia tradicional. Além disso, re-
alizamos testes com usuarios no problema considerado, estudamos
algumas das principais caracteristicas dos comentarios analisados,
bem como discutimos as implicacdes para o projeto de novas funci-
onalidades para plataformas da economia compartilhada.

3 PLATAFORMAS CONSIDERADAS

Consideramos neste estudo trés plataformas online de hospedagem.
A Booking é arepresentante tradicional, onde hotéis sdo comumente
negociados. Nessa plataforma, o pagamento em valores monetarios
é sempre demandado e a negociacdo dos servigos é tipicamente
feita por funcionarios, ou seja, sem ter um contato pessoal com o
dono do negdcio. Além disso, consideramos uma plataforma que
nio cobra pelas hospedagens: o CouchSurfing. Nessa plataforma
a negociacdo é comumente feita pelo dono do estabelecimento e
o contato pessoal entre hospede e hospedeiro é elevado. Por fim,
consideramos ainda um representante intermediario: o Airbnb. No
Airbnb o pagamento pela hospedagem é exigido, mas o contato
pessoal entre hospedeiro e hospede tende a ser elevado, muitas das
vezes a acomodacéo é compartilhada com o hospedeiro. A seguir
mais detalhes das plataformas.

3.1 Airbnb

O Airbnb, fundado em 2008, é uma plataforma de aluguel de acomo-
dagdes particulares ao redor do mundo. Presente em 190 paises e
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em mais de 34 mil cidades, conta atualmente com mais de 2 milhdes
de acomodagdes. O Airbnb empodera economicamente milhdes
de pessoas no mundo inteiro para abrirem e capitalizarem seus
espacos, se tornando empreendedores da area de hospedagem. Essa
plataforma vem ajudando muitos viajantes a economizar, por se
tratar de uma opcéo, no geral, mais barata que os hotéis. Além
disso, outros fatores que podem ajudar a explicar o sucesso dessa
plataforma sdo experiéncias diferenciadas e mais pessoais.

3.2 CouchSurfing

O CouchSurfing (CS), criado em 2004, é uma plataforma de hospe-
dagem com base na Web, similar ao Airbnb. Ja atendeu a mais de 11
milhGes de viajantes em mais 150.000 cidades ao redor do mundo.
O diferencial desse servico é que as hospedagens sdo gratuitas e,
tipicamente, o contato pessoal entre o hospedeiro e o hospede é
maior do que no Airbnb e Booking. Enquanto no Airbnb os usuarios
podem dividir a acomodacio com os anfitrides, no CS isso acontece
em praticamente todas as vezes.

Sao disponibilizadas varias funcionalidades como perfis pessoais
detalhados, um sistema de verificacio de identidade, um sistema de
certificacdo pessoal, bem como um sistema de referéncias pessoais
para aumentar a seguranca e a confianca entre membros. Talvez pelo
fato de ndo envolver valores monetarios, o perfil do usuario tem um
grande valor nessa plataforma. Candidatos a uma hospedagem com
um perfil mal avaliado ou duvidoso podem ter maior dificuldade
em encontrar uma acomodacgio do que usuarios com um perfil
impecavel.

3.3 Booking

A Booking, fundada em 1996, é hoje uma das maiores empresas de
hospedagens do mundo. Conta com mais de 15.000 funcionarios
em 198 escritérios em 70 paises pelo mundo. Esse servico de hospe-
dagem visa conectar os viajantes a varias op¢des de acomodacéo,
incluindo desde pequenas pousadas administradas por familias a
grandes hotéis 5 estrelas. O site também oferece opg¢des de aparta-
mentos e casa particulares, de forma similar ao Airbnb. Apesar do
crescimento desse tipo de alternativa, a maioria das acomodacdes
disponiveis, cerca de 68,5%, sdo quartos de hotéis. Do restante, 8,5%
sdo opcodes de aluguéis temporarios ("Vacation Rental Rooms", onde
varias opgdes do estilo Airbnb sdo disponiveis) e 23% sdo opg¢des de
hospedagem tnicas ("Unique Categories of Places to Stay"), onde é
possivel encontrar hospedagens inusitadas [7].

Essa empresa representa um dos sites mais populares de hospe-
dagem da economia formal. Todo dia, mais de 1.550.000 diarias sdo
reservadas na plataforma da Booking [8].

4 ANALISE DE SENTIMENTOS

A analise de sentimentos tem como objetivo extrair opinides, senti-
mentos e emocdes em diferentes canais de comunicacéo, principal-
mente no formato textual [3, 17], mas também em outros formatos,
como em imagens [9]. Particularmente, a identificacdo de sentimen-
tos em textos vem se tornando uma importante ferramenta para
a analise de dados de midias sociais, habilitando diversos novos
servigos [3, 14]. Por exemplo, empresas podem obter opinides sobre
a aceitagdo de um novo produto.
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Os métodos atuais para deteccdo de sentimentos em sentengas
podem ser divididos em dois temas: Baseado em aprendizado de
maquina e os métodos léxicos. Métodos baseados em aprendizado
de maquina geralmente dependem de base de dados rotulados para
treinar os classificadores [20], o que pode ser considerado uma
desvantagem devido ao custo de obten¢do de dados rotulados. Por
outro lado, métodos léxicos utilizam listas, dicionarios de palavras
associadas e sentimentos especificos. Apesar de nao dependerem de
dados rotulados para treinamento, a eficiéncia dos métodos léxicos
estd diretamente ligada ao vocabulario utilizado, para os diversos
contextos existentes. Métodos hibridos também séo possiveis.

Existem varias ferramentas disponiveis para a analise de senti-
mentos, dentre elas a SentiStrength [27]. Essa ferramenta utiliza
um dicionario léxico rotulado por humanos que foi aprimorado por
aprendizado de maquina. O SentiStrength classifica o sentimento
do contetddo analisado em positivo ou negativo em uma escala
de —4 (fortemente negativo) a +4 (fortemente positivo), 0 indica
um sentimento neutro. Essa ferramenta foi escolhida neste estudo
por apresentar melhores resultados na analise de sentimentos para
textos representando comentarios avaliativos na Web [1, 21].

Neste trabalho, foi utilizado a analise de sentimentos em textos
curtos em comentarios avaliativos sobre hospedagens. Temos como
objetivo descobrir qual a polaridade, negativa, positiva ou neutra,
do contetido dos comentarios avaliativos.

5 BASE DE DADOS

Para a realizacdo deste estudo, nés coletamos de forma automatica
comentarios avaliativos dos sistemas considerados, Airbnb, Cou-
chsurfing e Booking para as cidades de Curitiba, Rio de Janeiro
e Sao Paulo, no Brasil, e as cidades de Boston, Las Vegas e Nova
Iorque, nos Estados Unidos. Escolhemos essas cidades por serem
populares entre turistas e por oferecerem tipos distintos de atragdes,
possivelmente atraindo diferentes perfis de turistas. Por exemplo,
Curitiba é a terceira cidade mais procurada por estrangeiros para
turismo de negécios no Brasil®.

Para cada servigo, procuramos por hospedagens nas cidades sele-
cionadas. Em seguida, coletamos todos os comentarios feitos pelos
usuarios em todas as op¢des de hospedagem disponiveis. Com isso,
nossa base é composta por um identificador de estabelecimento,
um identificador do usuario que fez um comentario avaliativo, bem
como o comentario realizado por esse usuario sobre o estabele-
cimento. Se a plataforma permite a resposta de comentarios, nos
também coletamos essas respostas, no entanto elas foram descarta-
das nas analises realizadas.

A Figura 1 ilustra um comentario avaliativo feito no Booking.
Nessa figura o anfitrido respondeu a um comentario avaliativo.
Além disso, nesse exemplo, a palavra "ameiii"néo existe formal-
mente na lingua portuguesa, no entanto as pessoas sdo livres para
utilizarem esse tipo de constru¢io e isso néo é raro de ser encon-
trado em textos compartilhados em midias sociais. A ferramenta
para a analise de sentimentos escolhida entende e trata esses casos.
No exemplo, a palavra amei foi considerada intensificada e isso
reflete na avaliacdo de sentimento final do comentario.

®http://www.brasil.gov.br/editoria/turismo/2017/08/curitiba-e-a-3-cidade-mais-
procurada-por-estrangeiros-para-turismo-de-negocios.
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Prezada haspede, Muito obrigado pela sua avaliagéo!
Esperamos recebé-la em breve novamente! Serd um
grande prazer para n...

Continuar lendo »

Figura 1: Ilustracao de um comentario avaliativo em um ser-
vico de hospedagem online.

Tabela 1: Estatisticas basicas dos dados para cada plataforma
considerada.

# de acomodacoes # de comentarios
Booking 880 648.030
Airbnb 6.332 115.760
CouchSurfing | 963 8.589

Entre outubro de 2016 a marco de 2017 foram considerados
648.030 comentarios avaliativos do Booking, 115.760 do Airbnb
e 8.589 do CouchSurfing. Os comentarios podem aparecer em di-
versas linguas, no entanto concentramos em comentarios escritos
na lingua inglesa e portuguesa, esses valores representam os co-
mentarios apds essa filtragem.

A Tabela 1 sumariza os dados coletados para cada plataforma.
J& a Tabela 2 ilustra exemplos de comentarios da nossa base e a
forca da polaridade do sentimento associada, calculada utilizando a
ferramenta SentiStrength.

6 SENTIMENTOS EM COMENTARIOS

Nesta secio sdo realizadas as analises relacionadas aos sentimentos
em comentarios.

6.1 Avaliacio agregada

A Figura 2 mostra a distribuicdo dos sentimentos entre todas as
plataformas, Airbnb, Booking e Couchsurfing (CS). Os dados con-
siderados sdo agregados, ou seja, contém todas as cidades sem
separacdo. O eixo X representa a polaridade do sentimento iden-
tificado para um determinado comentario e o eixo Y representa a
porcentagem de comentarios atribuidos a cada polaridade.

Como se pode observar, as plataformas da economia compar-
tilhada apresentam mais comentarios com polaridade positiva do
que na plataforma da economia formal. O resultado apresentado na
Figura 2 sugere que o tipo de economia pode afetar o sentimento
do consumidor em uma avaliacdo. Fradkin et al. [10] apresentam al-
guns motivos que podem explicar o maior positivismo, ou a falta de
negatividade em um comentario avaliativo feito no Airbnb, dentre
eles: a interacdo pessoal entre anfitrido e hospede que muitas vezes
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Figura 2: Distribuicio dos sentimentos entre todas as plata-
formas. Nesta figura os dados estao agregados contendo to-
das as cidades sem separacio.

tende a ocorrer; receio de receber uma réplica do anfitrido com
relacdo ao comentario feito; receio de prejudicar o anfitrido com
uma avaliacdo ruim que pode afastar outros possiveis hospedes.

Como o Couchsurfing se trata de um negdcio com relagdes seme-
lhantes ao Airbnb, esses mesmos motivos poderiam também serem
utilizados para explicar os resultados encontrados. Talvez pelo fato
de ser gratuito, alguns desses motivos podem ainda serem potenci-
alizados, ajudando a explicar a porcentagem menor de comentarios
negativos com relacdo ao Airbnb, especialmente o motivo de re-
ceio em receber uma réplica do anfitrido. No Couchsurfing o perfil
do usuario é muito importante para conseguir uma hospedagem.
Usuarios podem ser motivados a nédo realizarem avalia¢des ruins
dos seus hospedeiros para evitarem receber alguma avalia¢do ruim
deles.

Ainda em [10] os autores verificam que no Airbnb quando um
consumidor nio fica satisfeito com sua experiéncia ele tende a ndo
escrever um comentario em vez de avaliar negativamente o local.
O que também pode ser explicado pelos pontos supracitados.

No Booking como os anfitrides sdo empresas, tipicamente hotéis
e muitas vezes grandes propriedades, essa sensacio de proximidade
entre anfitrido e consumidor do servico pode ndo ocorrer na mesma
frequéncia do que nos outros servicos analisados. Isso pode ajudar a
explicar a maior negatividade nos comentarios, quando comparado
ao Airbnb e ao Couchsurfing.

6.2 Avaliacio por cidades

Para verificar se existe alguma relacéo entre a cidade/pais do local
avaliado, analisamos cada cidade considerada separadamente. A
Figura 3 mostra a distribuicdo dos sentimentos entre todas as plata-
formas, considerando todas as cidades estudadas separadamente. O
eixo X representa a polaridade do sentimento identificado para um
determinado comentario e o eixo Y representa a porcentagem de
comentarios atribuidos a cada polaridade.

Com o auxilio da Figura 3, é possivel notar que o pais, ou mesmo a
cidade isoladamente, ndo parece ser um fator de influéncia relevante
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Tabela 2: Exemplos de comentarios e a forca associada da polaridade do sentimento. Nomes mencionados foram substituidos

por W, X, Y e Z para preservar a privacidade dos usuarios.

Polaridade de sen- | Comentario
timento
-4 As acomodacdes do quarto sio terriveis, velhas e desconfortaveis. O sofa de plastico da sala é horrivel. Nao foi noticiado no Booking que a
piscina estava em reforma (escolhemos o hotel por causa da piscina) e a informacéo que o custo da academia é extra também nos pegou de
surpresa. Jamais ficaremos nesse hotel novamente.
-3 Experiéncia desagradavel. O hotel é horrivel, ndo gostamos e ndo pretendemos voltar mais!
-2 Por erro do hotel nao foi providenciada cama extra para meu filho de 4 anos; eu e meu marido tivemos que unir 2 camas “vitvo” para ele
dormir conosco, pois quando solicitamos a recep¢io que o fizesse, nos disseram néo ser possivel.
-1 A sauna nio estava funcionando (se diz em reforma ha mais de 5 meses) e a piscina poderia ser maior, além de aquecida.
0 Apartamento como descrito nas fotos. Proximo ao metré e de um supermercado que possui tudo.
1 O W foi sempre atencioso conosco, a X que nos recepcionou no apartamento também sempre prestativa.
2 O Apartamento é exatamente como esta nas fotos. Bem confortavel e limpo. Esta localizado numa 6tima regido. A portaria é muito simpatica e
o Y muito prestativo.
3 Gostei muito do apartamento. Tudo muito bem arrumado, limpo, organizado. Bem localizado, préoximo de supermercados, énibus, pontos
turisticos como a Lapa.
4 Foi tudo maravilhoso! Apartamento bem localizado e muito bom! Z respondeu a todas as minhas duvidas, foi bem prestativo!
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Figura 3: Distribuicio dos sentimentos entre todas as plataformas, considerando todas as cidades estudadas separadamente.

com relacéo a polaridade dos comentarios nas plataformas. Ou seja,
uma maior positividade em relagio as hospedagens da economia
compartilhada também é vista quando separamos os resultados
por cidades dos dois paises analisados. E possivel observar ainda
que a tendéncia para essa analise desagregada é muito similar a
observada para a analise agregada, incluindo a menor porcentagem
de comentarios negativos observados no CouchSurfing em relacédo
ao Airbnb.

Os resultados obtidos indicam que na economia compartilhada
a presenca de comentarios negativos é bem reduzida em relacéo
ao que ¢é observado para a economia formal. Isso pode dificultar a
percepgio dos usuarios a respeito da qualidade de um determinado
local. Como avaliacdes negativas tendem a ser mais escassas em
comentarios avaliativos na economia compartilhada, a opinido neu-
tra pode passar a ter uma importancia maior. E como se a escala de
polaridade comecasse préximo do neutro, ou seja, representando
as opinides mais negativas expressadas pelos usuarios. Isso sugere
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Figura 4: Relacdo entre nimero de comentarios de um esta-
belecimento por polaridade de sentimentos.

que avaliagdes neutras devem ser levadas em conta no momento da
decisdo de escolha. Essas avaliacdes talvez podem fazer a diferenca
para a classificacdo e tomada de decisdo com relacgdo a algum local
para hospedagem.

6.3 Sentimento por numero de comentarios

Uma pergunta que pode surgir neste momento é se a popularidade
de um estabelecimento pode influenciar no sentimento expressado
pelos usuarios nas plataformas analisadas. Para medir a intuicao
de popularidade consideramos o niimero de comentarios que um
determinado estabelecimento recebeu.

A Figura 4 mostra a relacdo entre numero de comentarios de
um estabelecimento por polaridade de sentimentos. Os tipos de
acomodacdes foram agrupados de acordo com o nimero de comen-
tarios, até 9 comentarios (pouco popular), de 10 a 99 comentarios
(razoavelmente popular), acima de 100 comentarios (muito popular).
Observe que nenhuma acomodacdo do CoushSurfing recebeu mais
do que 100 comentarios.

O resultado, apresentado pela Figura 4, sugere que a popularidade
de um estabelecimento parece néo ter influéncia significativa na
opinido dos usuarios, pois os resultados para diferentes grupos
de acomodagdes de acordo com a sua popularidade néo variaram
consideravelmente. Isso indica que os resultados observados na
Secdo 6.2 ndo sdo afetados pela popularidade do local.

6.4 Contetdo dos comentarios negativos

Nesta secdo investigamos os assuntos mais abordados pelos usua-
rios nos comentarios negativos. Concentramos em comentarios
negativos porque a nossa hipotese é de que, além de mais raros,
eles tendem a néo ser muito informativos nas plataformas de hos-
pedagem da economia compartilhada. Para realizar essa analise
utilizamos a técnica Latent Dirichlet Allocation (LDA), uma técnica
popular para modelagem de tépicos em contetido textual [5].

A modelagem de topicos é um método para classificacdo nao
supervisionado de documentos semelhante ao agrupamento em
dados numéricos. No nosso contexto, documentos sdo comentarios
avaliativos, contendo palavras diversas. Particularmente, o LDA
trata cada documento como uma mistura de topicos. Isso permite
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que os documentos "se sobreponham"uns aos outros em termos de
contetido, em vez de serem separados em grupos distintos, de forma
a espelhar o uso tipico da linguagem natural. Por exemplo, em um
modelo de dois tépicos, poderiamos dizer que o Comentario 1 é
85% topico X e 15% topico Y, enquanto Comentario 2 é 40% topico
X e 60% topico Y. Além disso, o LDA trata cada topico como uma
mistura de palavras. Assim, em um modelo de dois topicos sobre
acomodacdes, por exemplo, com um tdpico para "quarto”e outro
para "café da manha". As palavras mais comuns no Tépico Quarto
podem ser "cama’", "lengol"e "barulho”. Enquanto o Tépico Café da
manha pode ser composto de palavras como "comida", "café"e "suco".
E importante ressaltar que as palavras podem ser compartilhadas
entre os topicos; uma palavra como "ambiente"pode aparecer em
ambos os topicos [5, 23].

Antes da identificacio de topicos, realizamos um pré-
processamento nos comentarios. Removemos URLs, caracteres es-
peciais, espagos em branco desnecessarios, pontuacgdes, nimeros,
stopwords e transformamos a palavra na sua raiz (stemming). Apds
esse processo, com o auxilio do LDA, identificamos 10 topicos para
os comentarios negativos (polaridade -4 a -1) no Airbnb e Booking.
A Tabela 3 apresenta as sete palavras que melhor descrevem cada
um dos topicos. Podemos notar que todos os topicos para o Booking
sao negativos. Por exemplo, o Topico 1 é relacionado a reclamacdes
com relacdo a problemas estruturais de hotéis em geral, ja o To6-
pico 2 é especificamente sobre o banheiro. No entanto, ao analisar
os topicos para o Airbnb, podemos identificar varios tépicos que
sugerem sentimentos positivos, todos marcados em negrito e com
"**"na tabela. Por exemplo, o Topico 6 sugere estar relacionado com
a acomodacdo de forma geral, onde comentarios indicam que os
usudrios aprovaram a estadia.

Os resultados para os comentarios em inglés seguem um padrio
similar ao apresentado para portugués.

7 EXPERIMENTO COM USUARIOS

A anélise de comentarios sobre os estabelecimentos antes da tomada
de decisdo é uma tarefa que é comumente realizada por usuarios de
sistemas de hospedagem online, como os estudados neste trabalho.
No entanto, com base nos resultados da Secéo 6, surge a pergunta:
Com base somente nos comentarios, os usuarios conseguem ran-
quear adequadamente as acomodagdes?

Para avaliar essa questio, realizamos um experimento com usua-
rios. Recrutamos 30 voluntarios com um perfil diverso. Incluem
nesse grupo representantes de varias faixas etarias, de adolescentes
a adultos, possuindo diversos niveis de escolaridade, desde ensino
superior incompleto a pos-graduagdo em andamento.

Entre fevereiro a abril de 2018, esses voluntarios foram soli-
citados a responderem um questionario. Nesse questionario, os
voluntérios precisavam avaliar um determinado local apenas a par-
tir dos comentarios avaliativos feitos por outros usuarios. Para
isso, primeiramente, escolhemos quatro acomodacdes listadas no
Airbnb. Essas acomodagdes foram escolhidas com o auxilio da mé-
dia da polaridade, conforme apresentado anteriormente. Levando
em consideracdo a média de polaridade para cada estabelecimento
do Airbnb, a base de locais foi dividida em quartis de acordo com a
polaridade. Apds esse passo, um local foi escolhido aleatoriamente
de cada quartil. Para cada quartil atribuimos os seguintes rétulos,
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Tabela 3: Dez topicos latentes dos comentarios negativos observados no Booking e Airbnb.

Topicos para o Booking

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

hotel banheiro quarto nao pouco ruim mal falta barulho quarto

nada limpeza cheiro dia estacionamento condicionado atendimento chuveiro rua cama

elevador  box velho check ser wifi cafe toalha noit roupa

todo porta corredor reserva  ter internet manha tudo andar travesseiro

velho sujo mofo hora poderia fraco restaurant piscina outro casal

reforma  vazamento pequeno pessoa  caro barulhento equip banho lado solteiro

problema  desejar apartamento  poi achei antigo problema frigobar durant pequena
Topicos para o Airbnb

1 2 3 4 5 6** 7 8** 9** 10**

apart certeza apartamento  breve pena tudo bem voltar estadia recomendo

veri apartamento  excel espero  todo recomendo sujo voltaremo recomendo  algun

local sempr problema simpl vale excel cama rio novament  valeu

alugar pena piscina ficar tudo novo certo apartamento medo obrigada

obrigado  banheiro reali hora aconcheg vale pode casa otimo nao

realment  dia best voltarei  pessoa total never banheiro bom expectativa

nao limpeza ficar perfeito  otima funcionando  anunciado cama atencioso tudo

Tabela 4: Resultados do experimento com usuarios, con-
tendo a média de nota atribuida pelos voluntarios para cada
local.

Local Média das Notas (I.C. 95%)
Representante de Q1 4, 8 (+0, 15)
Representante de Q2 4 (0, 31)
Representante de Q3 4, 6 (+0, 24)
Representante de Q4 3, 4 (+0, 4)

de acordo com o intervalo de polaridade que eles representam: Q1
(quartil 1); Q2 (quartil 2); Q3 (quartil 3); e Q4 (quartil 4). Note que
Q1 representam os melhores valores e Q4 os piores.

Coletamos todos os comentarios disponiveis para cada acomo-
dacdo selecionada. Apés um pequeno texto que serve para contex-
tualizar o usuério, ele deveria ler os comentarios do local e entdao
classifica-lo, atribuindo uma nota em uma escala entre 0 e 5, sendo
0 ruim e 5 excelente. No formulario a ordem de apresentacgio dos
locais foi embaralhada. Isso foi feito para diminuir algum viés que
a ordem dos locais poderia trazer na percepg¢io dos respondentes.

A Tabela 4 sumariza as 30 respostas fornecidas pelos voluntarios.

Os resultados do experimento com usuarios evidenciam que
todos os estabelecimentos foram considerados bons ou muito bons
pela maioria dos usuarios. Por exemplo, o Local representante da
classe Q4, apesar de estar no quartil dos locais com piores média
de sentimentos ficou com uma avaliagdo média/boa na visdo dos
voluntarios.

Isso corrobora com o resultado observado anteriormente, ou seja,
na economia compartilhada, que inclui o Airbnb, os comentarios
tentem a ser mais positivos, o que pode dificultar uma avaliacido
por humanos. Isso sugere que locais com polaridade média neutra
podem néo ser boas op¢des de acomodacdes, é como se o0 neutro
fosse a polaridade negativa nesse caso. E importante notar ainda
que o local representante da classe Q3 ficou com uma média de
nota superior ao local representante da classe Q2. Esse experimento
reforca a sugestdo de que a percepcio de qualidade através de
comentarios no Airbnb pode ser dificil.

8 IMPLICACOES PARA O PROJETO DE
NOVAS FUNCIONALIDADES

Apos a analise dos resultados apresentados nas Secdes 6 e 7, é
necessario refletir sobre as suas possiveis implicacdes. A maior po-
sitividade do Airbnb e do Couchsurfing pode ser prejudicial para os
consumidores, afinal, anfitrides ruins podem nao ficar evidenciados.
Mas experiéncias ndo compartilhadas acabam dificuldade na esco-
lha e podem levar o usuério da ferramenta a preterir um local bom
devido a ambiguidade dos sentimentos presentes nos comentarios.

Em alguns servigos de hospedagem, como o Airbnb, os usuarios
podem, além de realizar comentarios avaliativos sobre a sua expe-
riéncia com o servico obtido, dar uma nota em formas de estrelas,
que pode variar de 1 (mais baixa) a 5 (mais alta). Porém, como foi
observado em um estudo anterior, 94% das notas variam entre 4,5
e 5 estrelas [10]. Isso faz com que essa classificagdo de estrelas ndo
seja uma métrica suficiente para que uma anélise sobre a qualidade
de um local seja feita de maneira adequada.

Com isso, neste trabalho propomos uma nova forma de avaliacdo
de estabelecimentos de hospedagem da economia compartilhada,
levando em consideragéo a polaridade média e a quantidade de co-
mentarios de um determinado local. Para isso, sugerimos a seguinte
equacao:

score =logC + (4 + Py, (1)

onde P representa a média da polaridade dos comentarios do
local e C representa a quantidade de comentarios do local.

Assim, um valor de score mais alto tende a ser atribuido a locais
com sentimentos médios mais positivos nos comentarios avaliativos.
A equacio ainda leva em conta o numero de avaliacdes realizadas,
onde quanto mais opinides é melhor. Ao levar em conta a quanti-
dade de comentarios, é possivel distinguir se os locais possuem um
numero de comentarios suficiente para uma avaliacio.

Para cada local do Airbnb coletado, foi atribuido um score a par-
tir da equacéo supracitada. A Tabela 5 mostra alguns exemplos de
como cada variavel impactou no score. Nesses exemplos, os valores
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Tabela 5: Exemplos de calculo do score baseado nos comenta-
rios e polaridade.

# Comentarios  Polaridade média dos sentimentos ~ score
2 4 64,69
8 3 51,08
3 3 50,10
19 2.8333 49,64
40 2.0938 40,82
26 1.913 38,22
2 1.5 30,94
11 0.2 20,04
13 -1 11,56
3 -1 10,10
3 -2 5,09

do score variaram entre 5,09 (pior score) e 64,69 (melhor score).
Acreditamos que esse score, ou alguma variagdo nesse sentido, pode
ser util para, por exemplo, uma nova forma de ranqueamento de
locais. Assim como ja existem ranqueamentos do menor para o
maior preco, poderia ser criado um ranqueamento de acordo com
o score calculado. Isso talvez possa ajudar os usuarios a tomarem
melhores decisdes na escolha de uma hospedagem nas plataformas
da economia compartilhada. Para os locais estudados na Secéo 7
(mostrados na Tabela 4) o score ranquearia os locais da seguinte ma-
neira: 1° Q1 (score=51,07); 2° Q2 (score=40,66); 3° Q3 (score=34,91);
4° Q4 (score=14,04). Uma avaliagio qualitativa com usuérios para
verificar se essa abordagem pode ajudar a melhorar a experiéncia do
usudrio esta fora do escopo deste trabalho, no entanto, é importante
de ser realizada.

9 CONCLUSAO

Por meio da avaliacdo de comentarios avaliativos em duas platafor-
mas de hospedagem da economia compartilhada e um da economia
formal, encontramos evidéncias de que os comentarios avaliativos
tendem a ser mais positivos nas plataformas da economia compar-
tilhada. Isso corrobora com a hipdtese de que isso pode acontecer
devido ao contato pessoal que ocorre entre quem oferece e contrata
o servico. Esse resultado pode ser prejudicial para os consumidores,
pois anfitrides ruins podem nio ficar evidenciados. Sabendo disso,
noés apresentamos uma possivel forma de tratar esse problema. Nos
acreditamos que, a partir desses resultados, novas abordagens para
solucionar o problema possam ser inspiradas.

Como trabalhos futuros pretendemos estudar padrdes entre o
sentimento em comentéarios avaliativos com outros atributos, como
sexo e horario. Além disso, realizar uma avaliagdo qualitativa para
investigar se novas formas de ranqueamento de locais explorando
os insights obtidos neste trabalho, como a abordagem apresentada,
podem trazer uma melhor experiéncia para os usuarios.
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