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[15] Quem é protecionista é a legislação, não a Justiça do Trabalho, dizem advoga-
dos. http://www.conjur.com.br/2015-set-28/protetora-
trabalhador-legislacao-nao-justica. Acessado em 16/12/2015.

[16] Filippo Radicchi. “Who Is the Best Player Ever? A Complex Network Analysis of
the History of Professional Tennis”. Em: PLoS ONE 6.2 (fev. de 2011), e17249.
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Abstract. Through online reviews, consumers can communicate with product
suppliers and influence the buying decision of other consumers over the Inter-
net. However, thanks to the high number of published reviews daily, it is difficult
to identify which texts to read. As a solution for that problem, some websites
use a review evaluation system based on the users votes, which, while useful,
is not always ideal. This paper proposes an automatic method to analyze the
helpfulness of online user reviews from Steam using Multilayer Perceptron Ar-
tificial Neural Network. We found out that certain features of reviews affect the
perception of helpfulness and we discuss applications and future researches.

Resumo. Através de reviews, consumidores podem se comunicar com os for-
necedores de produtos e serviços e influenciar a decisão de compra de outros
consumidores na Internet. Porém, com o alto número de reviews publicados di-
ariamente, é difı́cil identificar quais textos devem ser lidos. Como uma solução
para esse problema, alguns sites utilizam um sistema de avaliação de reviews
baseado no voto dos usuários que embora útil, nem sempre é ideal. Este tra-
balho propõe um modelo de análise automática da utilidade de reviews online
de usuários do Steam, usando Rede Neural Artificial Perceptron Multicamadas.
Descobriu-se que certas caracterı́sticas de reviews afetam a percepção de utili-
dade e discutimos aplicações e pesquisas futuras.

1. Introdução
Com números que ultrapassam 12 milhões de lojas mundialmente, o e-commerce é, atu-
almente, um dos principais serviços da Internet1. Porém, graças à enorme quantidade de
páginas e produtos disponı́veis, essa pode ser uma atividade desgastante, porque, durante
o processo de busca de informação, consumidores são geralmente submetidos a múltiplas
escolhas [Vohs et al. 2014].

Para auxiliar o processo de decisão dos consumidores, algumas empresas de e-
commerce introduziram alguns sistemas de recomendação automáticos que oferecem
recomendações personalizadas aos consumidores. Entretanto, apesar do bom desempe-
nho, esses sistemas ainda são menos eficientes do que recomendações de pessoas conhe-
cidas, como familiares e amigos [Sinha and Swearingen 2001].

[Goldenberg et al. 2001] demonstraram que o processo de tomada de decisão dos
consumidores é fortemente influenciado pela comunicação “boca-a-boca” (WOM, do

1http://blog.lemonstand.com/just-how-big-is-the-ecommerce-market-youll-never-guess
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inglês “word of mouth”). Na Internet, redes sociais online concentram a comunicação
WOM, uma vez que permitem que consumidores compartilhem suas experiências e
recomendações através de opiniões, ou reviews – seja escrevendo, votando, comentando
ou compartilhando [Kim and Srivastava 2007].

Consumidores que leem reviews online se atentam não somente às notas dos revi-
ews, mas também às demais informações textuais e não-textuais [Hu et al. 2008]. Entre-
tanto, dada a enorme quantidade de spam, textos de baixa qualidade e informações falsas
na Internet, consumidores podem necessitar de uma grande quantidade de tempo para que
encontrem reviews que afetem a decisão de compra.

Uma solução encontrada pela maioria dos sites de comércio eletrônico foi o esta-
belecimento de um padrão chamado de “utilidade do review”. Em sites como Amazon2,
usuários podem votar em reviews que eles consideram úteis ou inúteis no processo de
decisão de compra. Esses votos são utilizados para ordernar os reviews em função dos
mais úteis. Dessa forma, os próprios usuários filtram os textos que devem ser lidos. Um
dos problemas desse método é que reviews precisarão de muitos votos positivos para se-
rem lidos e, consequentemente, postagens mais recentes deixarão de ser lidas por não
possuı́rem votos suficientes, mesmo que sejam mais relevantes que as postagens mais
votadas [Li et al. 2013].

Neste trabalho, estuda-se a percepção de utilidade de reviews online através da
análise das descrições textuais e informações quantitativas presentes no texto. Este tra-
balho propõe um modelo capaz de prever o grau de percepção de utilidade de reviews
online de forma automática utilizando uma Rede Neural Artificial Multilayer Perceptron
(RNA MLP). Esta investigação é baseada em textos coletados da loja Steam3, que distri-
bui jogos para computadores pessoais. O site Steam foi escolhido por oferecer uma loja
virtual e rede social com mais de 125 milhões de usuários ativos4 e por permitir que seus
usuários publiquem, leiam, compartilhem e votem em reviews online. Além disso, ainda
são poucos os trabalhos que exploram a mineração de opiniões do site Steam.

O restante deste artigo é organizado da seguinte forma: a Seção 2 trata da utilidade
de reviews online e apresenta uma revisão literária realizada na área. A Seção 3 apresenta
o nosso modelo proposto. A Seção 4 apresenta os resultados dos experimentos. A Seção
5 apresenta as considerações finais e trabalhos futuros.

2. Revisão literária

2.1. Percepção de utilidade de reviews online

Em um sitema de votos como o proposto pelo site Amazon, a utilidade de um review pode
ser definida como

H =
np

np + nn

(1)

onde np representa o número de votos positivos e nn representa o número de votos ne-
gativos [Kim et al. 2006]. Entretanto, essa abordagem apresenta algumas tendências des-
vantajosas como, por exemplo, um cenário em que reviews novos ou com poucos votos

2https://www.amazon.com.br/
3http://store.steampowered.com
4http://store.steampowered.com/news/16000/?l=portuguese
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(RNA MLP). Esta investigação é baseada em textos coletados da loja Steam3, que distri-
bui jogos para computadores pessoais. O site Steam foi escolhido por oferecer uma loja
virtual e rede social com mais de 125 milhões de usuários ativos4 e por permitir que seus
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2https://www.amazon.com.br/
3http://store.steampowered.com
4http://store.steampowered.com/news/16000/?l=portuguese

nunca sejam lidos e, consequentemente, votados [Li et al. 2013]. Além disso, nem todo
mundo que lê um review necessariamente vota ao final [Kim et al. 2006].

Outro problema dessa abordagem é que ela não leva em consideração a quantidade
de votos recebidos por cada review. É impossı́vel, por exemplo, diferenciar dois reviews
com 80% de aprovação, mesmo que um deles possua 10000 votos e outro apenas 10.
Por se tratar de uma distribuição Binomial, uma solução eficiente para contornar esse
último problema é o uso do limite inferior do intervalo de confiança de Wilson para uma
Binomial [Agresti and Coull 1998] apresentada em (2)

H =

(
p̂+

z2α/2
2n

± zα/2

√
[p̂(1− p̂) + z2α/2/4n]/n

)
/(1 + z2α/2/n) (2)

onde p̂ representa a porcentagem de votos positivos observados, n é o total de votos
recebidos e z é o quantil da distribuição normal padronizada para o intervalo de confiança
escolhido.

Essa equação considera a quantidade de votos de um review como uma amostra
de uma população hipotética em que todos os reviews são votados em igual quantidade.
Assumindo um determinado nı́vel de confiança (95% neste trabalho), é determinada uma
nova probabilidade de sucesso para a distribuição analisada. Esse mesmo cálculo é utili-
zado em alguns sites no processo de ordenação de reviews, tópicos e comentários, como
Reddit5 e Yelp6.

Neste trabalho, a medida de utilidade de reviews online usada será a porcetagem de
votos positivos do review com base na equação (2). Formalmente, entende-se a medida de
utilidade de reviews de produtos online como a medida na qual consumidores percebem
um review de produto como sendo capaz de facilitar o julgamento ou decisão de compra
[Li et al. 2013].

2.2. Caracterı́sticas formativas da percepção de utilidade de reviews online

Evidências suportam a conceitualização teórica de utilidade de reviews como uma
construção formativa [Li et al. 2013]. Assim, entende-se que existe uma série de carac-
terı́sticas que influenciam a percepção de utilidade de reviews.

Alguns trabalhos identificaram a influência direta do conteúdo do review na
percepção de sua utilidade. Com a ajuda de um modelo de aprendizado de máquina
supervisionado, [Kim et al. 2006] descobriram que o tamanho do texto, suas unigramas
e a classificação do produto são caracterı́sticas importantes na definição da percepção de
utilidade de reviews. [Danescu-Niculescu-Mizil et al. 2009] realizaram um estudo sobre
o corpus do site Amazon e identificaram que um review é avaliado como mais útil quando
a sua nota (ou avaliação) é próxima ao consenso das demais notas para o mesmo pro-
duto. [Schindler and Bickart 2012] examinaram caracterı́sticas do conteúdo do review e
descobriram que o tamanho do texto e a quantidade de informações expressas influen-
ciam positivamente a percepção de utilidade de reviews, mas somente até certo ponto.
[Lee and Choeh 2014] descobriram que o tamanho do texto e o número de palavras com
apenas uma letra são bons indicativos da percepção de utilidade do review.

5http://www.redditblog.com/2009/10/reddits-new-comment-sorting-system.html
6http://officialblog.yelp.com/2011/02/the-most-romantic-city-on-yelp-is.html
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Alguns pesquisadores também exploraram a influência da declaração de autoria
na percepção de utilidade de reviews. [Connors et al. 2011] examinaram alguns fatores
básicos associados com a utilidade de reviews. Eles perceberam que a expertise do autor,
ou seja, o conhecimento do autor a respeito do domı́nio do produto, possui influência
positiva na percepção de utilidade de reviews. [Forman et al. 2008] descobriram que a
presença de informações descritivas sobre a identidade do autor de reviews online possui
impacto positivo na percepção de utilidade de reviews.

Este trabalho apresenta como diferencial o uso de RNA, a análise da utilidade
de reviews escritos em Português Brasileiro e a exploração de caracterı́sticas de reviews
pouco estudadas em trabalhos anteriores, como o histórico de publicações dos autores de
reviews, descrições sobre o uso do produto avaliado e a quantidade de relacionamentos
dos autores dentro de uma rede social online. Essas caracterı́stas puderam ser facilmente
extraı́das graças ao modelo de comunidade virtual proposto pelo Steam.

3. Modelo proposto
Para um dado review, o objetivo deste trabalho é encontrar o grau de percepção de uti-
lidade H, definido pela equação (2), onde H é um número real na faixa de 0 a 1. Para
desenvolvermos um modelo que prevê essa taxa, estudou-se as caracterı́sticas formativas
da percepção de utilidade de reviews. Com base no nosso estudo, hipotetiza-se que exis-
tam três importante grupos de caracterı́sticas de reviews que modelam a sua percepção
de utilidade: caracterı́sticas a respeito do autor do review, caracterı́sticas textuais e carac-
terı́sticas relativas aos metadados do review. O modelo proposto é dado por uma função
de regressão que tem como entrada um vetor X contendo essas caracterı́sticas e como
saı́da um valor escalar H , que é a medida de percepção de utilidade. Escolheu-se uma
RNA MLP para aproximar essa função. Uma RNA MLP para aproximação de funções
pode ser descrita da seguinte forma:

y(x1, x2, ..., xn) =

n1∑
i=1

λigj(ui) (3)

ui =
n∑

j=1

Wijxj − θi (4)

onde a função y a ser mapeada pelo MLP será constituı́da pela superposição de funções
de ativação do tipo logı́stica, representadas pelos termos gj(ui), as quais são ponderadas
pelos fatores λi [da Silva et al. 2010]. A função logı́stica é definida como

g(u) =
1

1 + e−β∗u (5)

onde β é uma constante real associada ao nı́vel de inclinação da função logı́stica frente ao
seu ponto de inflexão.

As RNA são adequadas para esse problema porque são aproximadores de funções
universais. O teorema da aproximação universal aplicado ao MLP fornece as bases ne-
cessárias para definir as configurações estruturais dessas redes com a finalidade de ma-
pear funções algébricas [da Silva et al. 2010]. Além disso, o modelo de RNA permite
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que qualquer forma funcional que relacione as variáveis independentes à variável depen-
dente não precise ser imposto pelo modelo, ou seja, é possı́vel capturar relacionamentos
não-lineares nos dados sem a necessidade de especificação prévia [Lee and Choeh 2014].

Para definição das caracterı́sticas no modelo proposto, analisou-se dados de revi-
ews sobre jogos digitais do site Steam descritos nas subseções a seguir.

3.1. Coleta dos dados

Diferente de um grande número de sites de e-commerce, o Steam se comporta como uma
comunidade online. Usuários do Steam possuem perfis com foto; podem adicionar ami-
gos; trocar mensagens privadas e públicas entre si; publicar imagens, textos e vı́deos, e
podem participar de grupos.

O site Steam possui um detalhado sistema de reviews que inclui, além do texto
do usuário, diversas outras informações. A Figura 1 mostra um tı́pico review do Steam.
A avaliação final do usuário é apresentada em destaque acima do texto (Recomendado
ou Não Recomendado). Em um review também se encontram informações sobre o autor
(nome, quantidade de produtos na conta e quantidade de análises), a quantidade de horas
gastas com o produto, a quantidade de pessoas que consideraram a análise útil, além do
sistema de votos que inclui a opção “engraçado”, que não interfere no voto de utilidade.

Figura 1. Exemplo de review do Steam com 245 votos positivos.

A coleta dos dados para o treinamento e teste do modelo foi realizada de forma
automática através de um scraper7 escrito em Python utilizando a biblioteca Scrapy8.
Definiu-se como a população de interesse, todos os reviews de jogos digitais do site Steam
escritos em Português Brasileiro, com pelo menos 1 voto de utilidade e postados por
usuários que possuem perfis públicos. Como os reviews do Steam são ordenados de forma
que reviews com poucos votos ou com nota baixa sejam dificilmente acessı́veis, a coleta
concentrou-se apenas nos 100 jogos mais jogados no Steam no dia 26 de fevereiro. Essa
lista é atualizada diariamente no próprio site9.

Dos 100 jogos mais jogados no dia 26 de fevereiro, 5 não possuı́am reviews em
português brasileiro com pelo menos 1 voto. Inicialmente coletou-se uma amostra de
10.168 reviews retroativamente publicados entre 25 de novembro 2013 e 26 de fevereiro
de 2016. Optou-se por eliminar reviews com menos de três votos para evitar assimetria e
tendência nos dados, já que a maioria dos reviews possui poucos votos.

7Técnica computacional para a extração de informações de websites
8http://scrapy.org/
9http://store.steampowered.com/stats/
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Como, neste trabalho, objetiva-se uma análise automática, optou-se por eliminar
todos os textos com grau de corretude abaixo de um threshold definido arbitrariamente a
fim de remover ruı́dos dos dados (como textos em outros idiomas). Modelou-se a corre-
tude do texto como o número de palavras corretas divido pelo número total de palavras em
um texto. Para determinar se a palavra pertence ou não ao Português, usou-se o dicionário
br.ispell da USP10. Eliminando os reviews com menos de 3 votos e os reviews com corre-
tude abaixo do threshold, definido como a média da amostra inicial (0.76), obteve-se uma
amostra final contendo 5823 reviews.

3.2. Caracterı́sticas de reviews analisadas

3.2.1. Caracterı́sticas relativas à autoria

Em relação ao autor, destacam-se duas caracterı́sticas: a reputação e a expertise. Estudos
sugerem que reviews submetidos por autores com histórico positivo são vistos como mais
úteis [Wathen and Burkell 2002]. A reputação também incorpora elementos referentes à
credibilidade do autor. A expertise indica o nı́vel de conhecimento de um autor a respeito
do tópico abordado. Modelou-se a reputação de um autor a partir de três variáveis: a
média de votos de reviews pela quantidade de reviews publicados pelo usuário, a razão
dos votos positivos pela quantidade total de votos do usuário; e o número de amigos que
o usuário possui na comunidade Steam. Por expertise, pode-se explorar a quantidade de
horas que o autor do review dedicou ao jogo analisado. Um autor que jogou apenas 2
horas de um determinado jogo pode ter menos proficiência no tópico que foi analisado do
que aquele que jogou 20 horas.

3.2.2. Caracterı́sticas relativas ao conteúdo textual do review

Fundamentalmente, pesquisas anteriores se dedicaram a dois tipos de análise textual em
reviews online: análise das caracterı́sticas semânticas e análise das caracterı́sticas es-
tilı́sticas do texto [Kim et al. 2006, Cao et al. 2011]. Ao explorar o conteúdo textual de
um review, pode-se atentar às opiniões e sentimentos expressos no texto. De acordo com o
dicionário Oxford (tradução livre), opinião é uma visão ou julgamento formada a respeito
de algo, não necessariamente baseada em fatos ou conhecimento.

Hipotetiza-se que reviews online com uma grande quantidade de opiniões são mais
informativos. Nesta abordagem, opinões devem ser modeladas de forma númerica. Logo,
é interessante saber apenas a quantidade de opinões expressas em cada review. Para tal,
realiza-se um processo de extração de opiniões segundo uma adaptação do modelo pro-
posto por [Sousa et al. 2015].

Na extração de opiniões, os textos são analisados de acordo com a estrutura frasal
das sentenças. Adotou-se o padrão ”sujeito + verbo + predicativo do sujeito”, onde o
núcleo do sujeito representa a caracterı́stica qualificada e o núcleo do predicado representa
a palavra qualificadora. Por exemplo, “esse jogo é divertido” é extraı́do como (jogo,
divertido). Esses padrões linguı́sticos foram definidos através de uma análise manual
realizada sobre uma outra amostra de 385 reviews coletadas no mesmo site (nı́vel de
confiança 95% e erro 5%). O resultado é apresentado na Tabela 1.

10http://www.ime.usp.br/ ueda/br.ispell/
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Tabela 1. Padrões linguı́sticos
SUBST ADV? V? (ADV? ADJ — ADV V)*
ADJ SUBST
ADV ADJ

Foram considerados como elementos estilı́sticos a legibilidade do texto e o ta-
manho do texto. Legibilidade é a facilidade em que um texto pode ser compreendido.
A legibilidade de um texto em inglês pode ser analisada utilizando o teste de legibili-
dade de Flesch-Kincaid, um método matemático que avalia o quão legı́vel é um texto
por meio da sua média de palavras por sentenças e média de sı́labas por total de palavras
[Kincaid et al. 1975]. Uma adaptação para o Português foi feita pelo jornalista Alberto
Dines [Squarisi and Salvador 2005]

(
nw

ns

+ np

)
∗ 0.4 (6)

onde nw é o número total de palavras do texto, ns é o número total de sentenças e np é o
número total de polissı́labos. A constante 0,4 representa a média de letras da palavra na
frase do Português. Quanto maior o score, menos legı́vel é o texto. Um texto com score
1 pode ser facilmente lido por qualquer pessoa.

Baseado em descobertas de [Kim et al. 2006] e [Lee and Choeh 2014], modelou-
se o tamanho do texto a partir do número de palavras, número de sentenças e a quantidade
de monossı́labos do texto, já que o Português não possui grande quantidade de palavras
semanticamente relevantes com apenas uma letra.

3.2.3. Metadados do review

Consideram-se como metadados a avaliação final do review e a data de postagem do
review em dias. Avaliação final refere-se à avaliação de produto binária presente em cada
review, que pode ser “recomendado” ou “não recomendado”. É importante notar que
leitores podem ser influenciados pela média das avaliações dos produto. Esse ideia foi
explorada por [Danescu-Niculescu-Mizil et al. 2009].

Considerando uma avaliação de review como sendo 1, para “recomendado” (ou
positivo), e 0, para “não recomendado” (ou negativa), modelou-se a avaliação como uma
expressão, onde p é porcetagem de reviews com avaliações positivas (em representação
decimal) para um produto e x é a avaliação individual do review para o mesmo produto:

xp+ (1− x) ∗ (1− p) (7)

Partindo das descobertas de [Otterbacher 2009], modelou-se o tempo de posta-
gem de um review como a diferença entre a data de lançamento do produto e a data de
postagem do review em dias.

3.3. Validação
A RNA MLP para aproximação de funções é composta de três camadas, sendo uma ca-
mada de entrada, apenas uma camada escondida e uma camada de saı́da. A camada de
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entrada mapeia cada uma das variáveis de entrada estudadas. A camada de saı́da possui
apenas um neurônio que mapeia a variável de saı́da H, ou utilidade do review. A validação
cruzada permite definir a quantidade mais adequada de neurônios na camada escondida.
Utilizou-se a função logı́stica como ativação para os neurônios da camada escondida (5).
Já para a camada de saı́da, utilizou-se uma função de ativação linear (3), já que o neurônio
de saı́da realiza apenas uma combinação linear das funções de ativação logı́stica imple-
mentadas nos neurônios da camada escondida [da Silva et al. 2010]. Portanto, após o
processo de treinamento da rede MLP, a matriz de pesos referentes ao neurônio de saı́da
corresponderá aos próprios parâmetros λi da equação (3), isto é λi = W1,i. A ilustração
dessa rede é apresentada na Figura 2.

Figura 2. Ilustração da rede MLP aplicada em aproximação funcional

As variáveis de entrada, definidas na especificação de hipóteses são: i) a quanti-
dade de votos de reviews pela quantidade total de reviews de um usuário; ii) a razão dos
votos positivos pela quantidade total de votos de um usuário; iii) o número de amigos do
usuário na comunidade Steam; iv) a quantidade de horas (em horas) que o autor dedicou
ao jogo analisado; v) a quantidade de opiniões expressas no texto; vi) a legibilidade do
texto; vii) o tamanho do texto em palavras; viii) o número de sentenças no texto; ix) o
número de palavras monossı́labas no texto; x) a diferença entre a avalição média do pro-
duto e a avaliação do usuário; xi) a diferença entre a data do lançamento do produto e
a data da publicação do review em dias. A variável de saı́da esperada é a utilidade do
review.

Pode-se calcular o relacionamento entre cada variável de entrada e a variável
de saı́da utilizando o cálculo de Relative Strength (RS) [Lee and Choeh 2014]
[Yoon et al. 1994]:

RSji =

n∑
k=0

(WkiWjk)

m∑
i=0

n∑
k=0

|WkiWjk|
(8)
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(8)

onde Wki indica o peso entre a k-ésima unidade escondida e a i-ésima unidade de entrada.
Wjk denota o peso entre a j-ésima unidade de saı́da e a k-ésima unidade escondida. RSji

calcula o peso relativo entre a i-ésima variável de entrada e a j-ésima variável de saı́da.
O numerador do cálculo de RSji calcula a relação entre a i-ésima variável de entrada
e a j-ésima variável de saı́da e pode ser tanto positivo quanto negativo, dependendo dos
pesos. Já o denominador calcula o relacionamento total entre todas as variáveis de entrada
e saı́da.

4. Resultados
A especificação da topologia de rede MLP mais apropriada para mapear um pro-
blema especı́fico é usualmente efetuada de forma empı́rica [da Silva et al. 2010]. O
processo de seleção de topologias candidatas geralmente se dá por tentativa e erro
[Lee and Choeh 2014]. Para a seleção da melhor topologia dentre as candidatas, optou-
se pela validação cruzada k-fold, ou validação cruzada k-partições. Nesse processo,
a amostra total é dividida em k partições, sendo (k − 1) delas usadas para compor o
subconjunto de treinamento enquanto a partição restante constui o subconjunto de teste
[da Silva et al. 2010]. O processo de aprendizado se repete k vezes até que todas as
partições tenham sido utilizadas como subconjunto de teste. Neste trabalho, definiu-se
k como 10. O desempenho global de cada topologia candidata é obtido em função da
média entre os desempenhos individuais observados quando da aplicação das k partições.

A RNA implementada neste estudo tem valores randômicos como pesos iniciais,
taxa de aprendizado 0.1 e momentum 0.3. Optou-se por valores pequenos para garantir
que a convergência ocorra, mesmo que o processo necessite de mais épocas. Para evitar
overfitting, cada topologia foi treinada até que fosse encontrado a menor raiz quadrada do
erro quadrático médio (RMSE) local ou atingisse 104 épocas, o que ocorrer primeiro.

A Figura 3 apresenta um gráfico com os RMSE para cada uma das topologias
testadas. Iniciamos com uma topologia de 1 neurônio na camada escondida e aumentamos
essa camada em 1 neurônio a cada nova topologia. Observamos que o erro aumenta a cada
novo neurônio incluı́do na camada escondida, mas passa a diminuir assim que atinge 5
neurônios. Escolheu-se como melhor topologia, aquela que apresenta o menor número de
neurônios na camada escondida e o menor RMSE. O modelo final de RNA MLP escolhido
é uma rede de três camadas que consiste em 11 nós de entrada, 5 nós na camada escondida
e 1 nó de saı́da. Dada a complexidade de realizar predições baseadas no comportamento
humano, o RMSE de 0.1929 foi considerado aceitável.

A Tabela 2 apresenta o peso relativo dos determinantes da utilidade dos revi-
ews utilizando a equação (8). Valores acima de 0.02 são bons indicativos de impacto
na percepção de utilidade do review [Lee and Choeh 2014]. Os melhores ı́ndices foram
da média de votos por review do usuário, nota média do usuário, quantidade de horas
jogadas e tamanho do texto em palavras.

Os resultados desta análise corroboram pesquisas anteriormente realizadas por
[Danescu-Niculescu-Mizil et al. 2009], [Schindler and Bickart 2012] e [Kim et al. 2006].
Notou-se que a avaliação do usuário e o tamanho do texto são caracteristicas que impac-
tam positivamente a percepção de utilidade de reviews. Já a data de postagem dos reviews
aparenta não ter forte impacto na percepção utilidade em comunidades online como o
Steam, o que contraria descobertas realizadas por [Otterbacher 2009]. Uma das possı́veis
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Figura 3. Variação do RMSE a medida que o número de neurônios na camada
escondida aumenta.

Tabela 2. Peso relativo de cada variável.
Variáveis Força
média de votos por review do usuário 0.14272
nota média do usuário 0.06112
quantidade de horas jogadas 0.02507
quantidade de amigos 0.01743
padrões linguı́sticos -0.00442
legibilidade 0.00789
quantidade de palavras 0.02794
quantidade de sentenças 0.01224
diferença entre avaliação do usuário e média do produto 0.01302
quantidade de palavras monossı́labas -0.00962
diferença de dias entre a lançamento do produto e postagem 0.00122

justificativas poderia ser o fato de o Steam realizar promoções regulares que movimentam
as páginas de produtos velhos.

Entre as novas descobertas, tem-se que a reputação do autor é fator importante
na percepção de utilidade de reviews. Descobriu-se que autores com histório positivo de
votos recebidos têm reviews melhor avaliados. A expertise do autor também aparenta
ser uma caracterı́stica importante. No caso do Steam, a quantidade de horas jogadas por
um autor no momento da publicação do review tem impacto positivo sobre a percepção
de utilidade. A quantidade de amigos do usuário na comunidade também possui algum
impacto positivo sobre a percepção de utilidade de reviews.

5. Conclusões e trabalhos futuros
Este trabalho teve como objetivo estudar formas de quantificar e prever a percepção de
utilidade de reviews de usuários online. Os resultados deste estudo foram positivos e dão
indı́cios sobre quais caracterı́sticas formam a percepção de utilidade de reviews. Para o
setor de e-commerce, estes resultados dão pistas sobre quais estruturas de website podem
ser utilizadas para que os melhores reviews sejam lidos pelos consumidores e, consequen-
temente, maximizar as vendas.

Para trabalhos futuros, considera-se substituir o uso de padrões linguı́sticos
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votos recebidos têm reviews melhor avaliados. A expertise do autor também aparenta
ser uma caracterı́stica importante. No caso do Steam, a quantidade de horas jogadas por
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de utilidade. A quantidade de amigos do usuário na comunidade também possui algum
impacto positivo sobre a percepção de utilidade de reviews.

5. Conclusões e trabalhos futuros
Este trabalho teve como objetivo estudar formas de quantificar e prever a percepção de
utilidade de reviews de usuários online. Os resultados deste estudo foram positivos e dão
indı́cios sobre quais caracterı́sticas formam a percepção de utilidade de reviews. Para o
setor de e-commerce, estes resultados dão pistas sobre quais estruturas de website podem
ser utilizadas para que os melhores reviews sejam lidos pelos consumidores e, consequen-
temente, maximizar as vendas.

Para trabalhos futuros, considera-se substituir o uso de padrões linguı́sticos

por técnicas de PLN mais bem elaboradas como LSA, uma técnica de extração e
representação de uso contextual de palavras utilizando computações estatı́sticas para um
grande corpus de texto. O princı́pio da LSA é que o agregado de todos os contextos de pa-
lavras em que uma dada palavra aparece ou não aparece provém um conjunto de restrições
mútuas que determina, em grande parte, a similaridade do significado de palavras e con-
juntos de palavras [Landauer et al. 1998]. Espera-se que com técnicas mais robustas, seja
possı́vel identificar situações que não puderam ser analisadas em nosso modelo, como a
ocorrência de sujeito oculto e o humor em textos.

Por fim, pretende-se explorar o impacto do humor na percepção de utilidade de
reviews. O próprio Steam permite que usuários votem em reviews engraçados, opção
pouco utilizada atualmente, mas que pode servir como base para estudos futuros.
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