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Resumo

O obxectivo principal deste traballo é analizar as opinidns realizadas na plataforma
Google Maps sobre un conxunto de adegas da provincia de Ourense. Para iso utiliza-
ranse distintas ferramentas estatisticas que nos serviran para facer desde un estudo
descritivo basico ata un estudo e unha analise do contidos dos comentarios publica-
dos nesta plataforma. Un primeiro modelo formulado explica a valoracion numérica
da adega en funcién da lonxitude do comentario, da sua polaridade e da interacciéon
entrambas. Tamén ao analizar o contido semantico dos comentarios se poden atopar
catro grandes grupos de temas tratados: o vifio, o trato recibido, aspectos da experien-
cia ou da visita e outro grupo de aspectos diferentes aos anteriores.
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1. Introducion

O obxectivo deste subproxecto serd analizar os datos extraidos previamente da pla-
taforma Google Maps relacionados cun conxunto de adegas da provincia de Ourense.
Esta tarefa dividirase en duas partes: andlise descritiva dos datos e analise das opiniéns.
Esta segunda parte constarg, & sua vez, de tres apartados:

« Andlise de sentimentos. Converteremos os comentarios nun valor numeérico.
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+ Andlise da valoracion. Construiremos modelos que traten de explicar a valoracion
en funcién de variables explicativas.
+ Andlise de contido semantico. Extraeremos os temas ou 0s aspectos xerais trata-
dos nos comentarios.
Para obter estes obxectivos usaremos os paquetes e as funcionalidades que nos
achega o soporte loxico (software) estatistico R[1].

2. Analise descritiva

Os datos que analizamos neste subproxecto provefien de 92 adegas das catro de-
nominacions de orixe (en adiante, DO) localizadas na provincia de Ourense: Monterrei,
Ribeira Sacra, Ribeiro e Valdeorras. Estas adegas sitianse en 27 concellos diferentes:

Nam.de %  Concellos %

adegas
Monterrei 16 17,39 4 481
Denominacién  Ribeira Sacra 11 11,96 7 25,93
de orixe Ribeiro 37 40,22 10 37,04
Valdeorras 28 30,43 6 22,22
Total 92 27

Tdboa 1. Adegas segundo a denominacién de orixe e o concello

Se miramos a distribucién das adegas por DO, observamos que algo mais do 40 %
pertencen @ DO do Ribeiro, mentres que apenas o 12 % estan incluidas na DO da Ribei-
ra Sacra. Do mesmo xeito, Ribeiro é a DO que agrupa a maior cantidade de concellos
con adegas (37,04 %), fronte a Monterrei que alberga s6 0 14,81 % dos municipios con
estes establecementos. Xeograficamente, a distribucion das adegas segundo a sia DO
mostrase na figura 1. De igual modo, podemos ver graficamente os concellos segundo
o numero de adegas localizadas neles:

Estas adegas contan nos seus perfis cun total de 1523 fotografias das suas insta-
laciéns, engadidas principalmente polos propietarios/as dos establecementos e po-
los autores/as das valoracidns e dos comentarios. Na taboa 2 observamos que o 15,22
% das adegas carecen de fotos no seu perfil e que 0 8,7 % supera o medio cento de
imaxes:
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Nimero de adegas por concello

Adegas por DO

g Monterrei
Ribeira Sacra
B Ribeiro
B Valdeomras

Figura 1. Adegas segundo a DO (esq.) e segundo os concellos (der.)

Numero de adegas %

0 14 15,22

1-10 41 44,57
Numero 11-20 12 13,04
de fotos

21-50 17 18,48

>50 8 8,7
Total 92

Tdboa 2. Adegas segundo o nUmero de fotos

Un total de 41 adegas (44,57 %) forman parte dalgunha ruta turistica. O Ribeiro é a
DO con maior nimero de adegas con esta condicion (39,02 %) e a Ribeira Sacra, a que
ten menor cantidade (14,63 %):

Do Monterrei Ribeira Sacra Ribeiro Valdeorras Total
Formaparte  Non 9(17,65) 5(9,80) 21(41,18) 16 (31,37) 51
dunharuta? g 7(17,07) 6 (14,63) 16 (39,02) 12927) 41

Tdboa 3. Adegas por DO segundo a sta pertenza a unha ruta turfstica

2.1. Opinions, valoracions e comentarios

Neste punto temos que facer unha pequena aclaracion relativa a terminoloxia. Fala-
remos xenericamente de opinidns para referirnos a todo aquilo que os usuarios e usua-
rias manifestaron sobre as adegas, que se compofien de duas partes: a valoracién ou
puntuacién numérica (de 1 a 5) e 0 comentario, texto no que cada usuario ou usuaria
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reflicte a sUa experiencia na correspondente adega. Veremos mais adiante que hai opi-
niéns con texto e outras sen el, pero necesariamente todas as opinions contan cunha
valoracién. Polo tanto, estes dous termos empregaranse frecuentemente a modo de
sinénimos de aqui en diante.

As opiniéns recompiladas sobre as adegas suman un total de 1506. Debemos ter en
conta que 3 das 92 adegas mencionadas non contan con ningunha opinion. Tratase de
duas adegas da DO de Valdeorras e outra da DO da Ribeira Sacra, polo que o numero
de adegas en cada unha destas DO agora sera de 26 e 10, respectivamente, e o total
de adegas sobre o que traballaremos en diante vai ser de 89. Observamos que mais
da metade das adegas (51,69 %) contan con menos de dez valoracions fronte a pouco
mais do 5 % que supera o medio cento de opinidns:

Nimero de adegas %

0-10 46 51,69
Nimerode  11-20 26 29,21
opinions 21-50 12 13,48
>50 5 5,62
Total 89

Taboa 4.Numero de adegas segundo a cantidade de opiniéns

Se miramos o nimero de opiniéns por DO, destaca o Ribeiro con preto do 40 % das
valoraciéns fronte a case o 11 % de opiniéns sobre adegas da DO de Monterrei, tal e
como se recolle na tdboa 5. Asi mesmo, incluese nesta tdboa a densidade de frecuencia
(DF), é dicir, a frecuencia relativa das opiniéns dividida entre o total de adegas de cada
DO, e o valor mais alto corresponde & Ribeira Sacra:

Num. de opiniéns % NuUm.deadegas  DF
Monterrei 165 10,96 16 0,68
00 Ribeira Sacra 435 28,88 10 2,89
Ribeiro 600 39,84 37 1,08
Valdeorras 306 20,32 26 0,78
Total 1506 89

Tdboa 5. NUmero de opinions segundo a DO
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As 1506 opinions foron dadas por un total de 1371 autores/as diferentes, dos cales
545 posuen a insignia Local Guide (outorgada por Google aos usuarios/as de nivel 4).
Do total de autores/as, 1282 (513 Local Guide) fixeron unha Unica valoracion a algunha
das adegas e soamente 89 (32 Local Guide) valoraron dias ou mais. A puntuacién ou
a valoracién numérica que se fai nestas opinions vén dada por unha escala de cinco
valores, onde destaca o valor maximo (5) como a nota mais escollida (77,16 %):

Numero de opinions %
1 66 4,38
2 19 1,26
Valoracion 3 75 4,98
4 184 12,22
5 1162 77,16
Total 1506

Tdboa 6. NUmero de opinions segundo a valoracion numérica

Asi mesmo, se desagregamos as citadas puntuaciéns en funcién de posuir ou non
a insignia Local Guide, mantense a valoracion 5 como a opcién maioritariamente esco-
llida, ainda que hai unha diferenza de 10 puntos porcentuais entre os non Local Guide
(81,16 %) e os que posuien a mencionada insignia (70,99 %):

Tera insignia Local Guide

Non % Si %
1 47 515 19 3,20
2 13 1,42 6 1,01
Valoracién 3 30 3,29 45 7,59
4 82 8,98 102 17,20
5 741 81,16 421 70,99

Tdboa 7. NUmero de opinidns segundo a posesidn da insignia Local Guide

Se atendemos as DO, vemos que en todas elas mais do 73 % das opinidns inclien
unha valoracién de 5 puntos. Na taboa 8 recéllense os resultados e indicase entre pa-
rénteses a porcentaxe de opinidns respecto do total por DO. Os datos da mencionada
tdboa 8 tamén os podemos ver de xeito grafico (figura 2 esquerda):
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Valoracions
1 2 3 4 5 Total
Monterrei 6 (3,64) 1(0,61) 0(6,06) 18(10,91) 130 (78,79) 165
50 Ribeira Sacra 21 (4,83) 6(1,38) 17(3,91) 71(16,32)  320(73,56) 435
Ribeiro 27 (4,5) 9(1,5  31(517) 60(10)  473(78,83) 600
Valdeorras  12(3,92) 3(0,98) 17 (5,56) 35(11,44) 239(78,1) 306

Tdboa 8. NUmero de opinions segundo a valoracién e a DO

Na tdboa 9 podemos ver as puntuacions segundo a adega se atope nunha ruta ou
non, onde tamén observamos que a maior porcentaxe de valoracién se atopa en am-
bos os casos para a opcién 5:

Valoracions

1 2 3 4 5 Total
Formaparte Non 41 (5,2 %) 10 (1,2 %) 40 (5,0 %) 83 (105%) 613 (779%) 787
dunharuta Si 25 (3,4 %) 9 (1,2 %) 35 (4,8 %) 101 (14,0%) 549 (76,3%) 719

Tdboa 9. NUmero de opinions por valoracion en funcion da pertenza da adega a unha ruta

Con respecto ao contido da opinién, temos que facer a seguinte distincion: por
unha banda estan as opiniéns nas que so6 se valorou a adega, é dicir, sé se indicou un
valor na escala de 1 a 5 estrelas e que podemos denominar OSC (opiniéns sen comen-
tario); e por outra banda, as opiniéns nas que a valoraciéon numérica vai acompanada
dun comentario ou dun texto no que o autor/a verte o seu parecer respecto da adega,
gue podemos denotar como OCC (opinidns con comentario). Do total de opinidns,
799 (53,05 %) carecen de texto, mentres que en 707 (46,95 %) se incluiu algun tipo de
comentario, ben unha palabra, ben varias ou incluso emojis. Dentro deste sequndo
grupo, as OCC, temos as frecuencias segundo o nimero de palabras do texto (ou lonxi-
tude do comentario), que se recolle na seguinte taboa:

Nimero de OCC %
1-5 159 22,49
6-10 131 18,53
Numero de 11-20 139 19,66
palabras 21-50 185 26,17
51-100 79 11,17
>100 14 1,98
Total 707

Tdboa 10. NUmero de opinidns segundo as palabras do comentario
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Se disgregamos os datos da taboa anterior en funcién da valoracién outorgada,
vemos que independentemente do nimero de palabras que tefia 0 comentario a valo-
racién maioritaria é de novo 5 (na taboa 11 indicase entre parénteses a porcentaxe de
opinidns respecto do total por nimero de palabras). Pero esta situacion non se da do
mesmo xeito en cada lonxitude de comentario, pois para textos con cinco ou menos
palabras ou con mais de 100, a puntuacién 5 foi outorgada nun 75,47 e 57,14 % das
ocasions, fronte a mais do 80 % no caso de comentarios con lonxitudes intermedias
(entre 6 e 100 palabras), asi como no caso das opinidns sen texto, nas que se outorgou
amaxima puntuacién no 73,59 % das veces. Tamén de xeito grafico podemos ver o que
se recolle na seguinte taboa (figura 2 dereita):

Valoracions
1 2 3 4 5 Total
0 40(501) 13(1,63) 54(6,76) 104(13,02) 588(73,59) 799
1-5 4(2,52) 1(0,63) 7(440) 27(16,75) 120(7547) 159
Numero 6-10 1(0,76) 2(1,53) 3(229) 18(13,74) 107(81,86) 131
de 11-20 1(0,72) 1(0,72) 5(3,6) 11(7,91) 121(87,05) 139
palabras 21-50 9 (4,86) 2(1,08) 4(2,16) 20(10,81) 150(81,08) 185
51-100 7 (8,86) 0(0) 1(1,27) 3(3,80) 68(86,08) 79
>100 4(28,57) 0(0) 1(7,14) 1(7,14) 8(57,14) 14

Percentage

sl

Figura 2. Valoracions por DO (esq.) e valoraciéns segundo a lonxitude do comentario (der.)

No que respecta ao contido dos comentarios, a analise das frecuencias de aparicion
de termos devélvenos que as palabras que mais veces se repiten son ‘vino’ e ‘bodega,
seguidas en terceira posicion por ‘visita’ (taboa 12). Debemos aclarar que os termos
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aparecen lixeiramente modificados da sua forma orixinal debido a un proceso de trans-
formacion previo como, por exemplo, conversiéon de maiusculas a minusculas, lemati-

zacion... (estas transformaciéns explicanse en [2]):

Palabra Frecuencia Palabra Frecuencia
vino 542 cata 102
bodega 318 buen 95
visita 206 trato 77
excelent 124 mejor 71
gracia 104 recomend 71

Tdboa 12. Os dez termos mais frecuentes nos comentarios
De xeito gréfico, podemos ver mediante unha nube de palabras os 25 termos mais
frecuentes, cuxos tamano e cor dependen do seu nimero de aparicions (figura 3), e se

deixamos a un lado os tres termos de maior frecuencia (mais de 200 apariciéns), a nube

das 25 palabras que mais se repiten é a que se mostra na dereita da figura 3:

espectacular
recomend

VINO

mucha @ 8 bueno

mejorE  puena
(.J ien 8

trato c
=

(O

espectacular
trato

mucha bueno
blanco gran

©
c

Sbuen

excelent

gracia

Figura 3. As 25 palabras méis frecuentes (esq.) e as palabras mais frecuentes dos postos 4 ao 28 (der.)

Estas opinions extraéronse o dia 5 de setembro de 2020 e constitien unha serie

temporal nun rango de nove anos previos & data de extraccion. Podemos observar de

xeito grafico a evolucién do nimero de opiniéns ao longo do tempo, onde o valor 0
indica que ainda non transcorreu un ano entre a data de publicacién e a de extraccion,

e vemos que conforme nos achegamos & actualidade, o nimero de valoracions é cada

vez maior (figura 4 esquerda):
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Numero de epinions en funcion da data MNimero de respostas as opiniéns en funcion da data

/ w2
af

Opinsdns
Opinitns

Figura 4. Data de publicacion das opinions (esq.) e data da resposta ds opinions (der.)

En canto ao idioma das opinidns, hai unha lixeira discrepancia entre o nimero de
0SC (799) fronte ao numero de opiniéns nas que non foi posible detectar o idioma
(804). Tendo en conta isto, as 702 opinidns nas que si se detectou o idioma (un total de
23 linguas diferentes) distribuense da maneira recollida na tdboa 13 e destaca o espa-
fol como o idioma preferido para escribir o comentario (74,93 %):

Idioma Comentarios % Idioma Comentarios %
Espanol 526 74,93 Asturiano 6 0,85
Galego 62 8,83 Portugués 6 0,85
Aragonés 34 4,84 Catalan 5 0,71
Inglés 22 3,13 Francés 5 0,71
[taliano 8 1,14 Outros 14 idiomas 28 3,99
Total de comentarios con idioma detectado 702

Tdboa 13. NUmero de comentarios sequndo o idioma

Un total de 583 fotografias acompafan as opiniéns das adegas, o que representa o
38,28 % das imaxes (1523) que contefien os perfis destes establecementos. Pero sé o
11,02 % das opiniéns (166) contefien polo menos unha imaxe:

Numero de fotos 0 1 2 3 4 5a10 >10
Numero de opiniéns 1340 56 37 24 19 25 5

Tdboa 14. NUimero de opiniéns segundo a cantidade de fotos adxuntas
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Dos 707 comentarios feitos, soamente 78 recibiron algun tipo de resposta, o que
supon soamente un 11 % de opinidns contestadas. Graficamente, podemos ver tamén
un incremento nas respostas ao longo dun periodo de cinco anos (figura 4 dereita). Estas
respostas déronse en sete linguas diferentes e destaca o espafol como o idioma mais fre-
cuente nas respostas (80,77 %):

Idioma Numero de respostas %
Espafiol 63 80,77
Galego 7 8,97
Neerlandés 3 3,85
Inglés 2 2,56
Aragonés 1 1,28
Aleman 1 1,28
Sueco 1 1,28
Total 78

Tdboa 15. NUmero de respostas por idioma

3. Analise das opinions

As opinidns recollidas para este proxecto estan compostas por duas partes ben
diferenciadas. Por unha banda, contan cunha parte cuantitativa, correspondente coa
valoracion numérica que a persoa usuaria realiza sobre o establecemento; e por outra,
ten unha parte cualitativa, referida a experiencia da sua visita as instalacions da adega.
Esta experiencia vese reflectida en forma de comentario. Convén sinalar que, ainda que
todas as opinions contefien unha valoracién, non necesariamente van acompanadas
por un texto, feito que hai que ter en conta nas tarefas que realizaremos para a sua
analise. Tales tarefas seran as seguintes:

+ Andlise de sentimentos. Converter o texto do comentario nunha variable cuanti-

tativa.

+ Andlise da valoracién. Aplicar modelos de regresion para ver o efecto de certas

variables na valoracion.

« Andlise de contido semantico. Extraer palabras clave que nos permitan identificar

a temdtica dos comentarios.
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Como xa se comentou anteriormente, faciamos a seguinte distincién dos tipos de
opinidéns: OSC (opinidns sen comentario) e OCC (opinidns con comentario). Co primei-
ro tipo non podemos facer ningun tipo de andlise entre valoracion e experiencia do
usuario/a, pois carecemos desta ultima, polo que nas duas tarefas arriba mencionadas
nos centraremos exclusivamente nas OCC.

3.1. Andlise de sentimentos

Tratase dunha técnica de minaria de datos que consiste en clasificar textos (frases,
paragrafos ou documentos enteiros) de xeito automatico en funcién da informacién
que contefien. As veces tamén se denomina andlise de contido semdntico ou andlise se-
mdntica, pero existe unha lixeira diferenza entre ambos os conceptos, xa que se adoita
usar contido semdntico para falar de obxectos ou entidades do mundo real (obxectivi-
dade), fronte a sentimento para referirse &s apreciaciéns dos seres humanos (subxecti-
vidade) [3]. Dado que as opiniéns poden ter un caracter positivo ou negativo, a idea
xeral da andlise de sentimentos é converter o texto nun valor numérico, que denomi-
naremos polaridade ou sentimento, termos que en diante empregaremos indistinta-
mente. Para calcular a polaridade, bétase man do dicionario ou de listaxes de palabras
positivas ou negativas, coas cales se comparan todos os termos do comentario. Estes
dicionarios estan formados polas palabras e por un valor numérico asociado (+1 ou -1)
en funcion de se se considera a palabra como positiva ou como negativa, respectiva-
mente. O procedemento consiste en atopar, para cada comentario, todos os termos
que aparecen no dicionario, que se transforman no seu valor numérico asociado, cos
que finalmente se calcula a polaridade ou o sentimento, valor comprendido no inter-
valo [-1,1]:

palabra,
comentario =

P1
= () = polaridade/sentimento

palabra; Pk

O soporte l6xico R dispdn de varios paquetes que permiten realizar esta analise
como syuzhet, Rsentiment, SentimentAnalysis ou sentimentr [4]. De entre todos, empre-
garemos o ultimo por dous motivos:

« Estd baseado nos monogramas, é dicir, toma cada termo do comentario e compa-

rao co dicionario, a diferenza doutros paquetes que comparan combinacions de
dous ou mais termos (n-gramas).
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«Ten en conta os potenciadores ou os modificadores, palabras que actian sobre
0 monograma, alterando dalgun xeito o seu valor: cambio de signo (negadores),
aumento ou diminucién do impacto do monograma sobre o total do comentario...
Vimos na andlise descritiva dos datos que o idioma predominante nas opinions era
o0 espanol (tdboa 13), pero tamén se recolleron comentarios noutras 22 linguas, cuxa
traducion ao espanol empregaremos para a analise de sentimentos. Como dicionario,
botamos man do Iéxico de opinidn de Hu e Liu [5], constituido por duas coleccidns de
2005 palabras positivas e 4780 palabras negativas, e dunha listaxe de modificadores
necesarios para a rutina sentimentr do mencionado paquete sentimentr. En ambos os
casos, as listaxes atopanse en lingua inglesa, polo que as traducimos ao espafol para
utilizalas, tentando arranxar na medida do posible as deficiencias da traducién auto-
matica. Por exemplo, a traducién automatica do adxectivo inglés bad devolve a for-
ma masculina e singular malo en espafol, obviando as demais (mala, malos, malas). A
mencionada rutina sentiment() calcula o valor numérico do comentario ou polaridade
como a diferenza entre termos positivos (#positivos) e negativos (#negativos) dividida
entre o total de termos «significativos» (substantivos, adxectivos, verbos, adverbios) do
texto (#all):

#positivos — #negativos
#all

Como xa indicamos, este valor situase no intervalo [-1, 1], sendo 0
cando o numero de termos positivos é igual ao de termos negativos ou
cando o dicionario non detectou ningun. Ese niumero de termos no de-
nominador provoca que as polaridades estean moi proximas a 0 se a can-
tidade de termos do comentario que aparece no dicionario é moi baixa
con respecto ao numero de palabras significativas do texto. Para paliar
este efecto, modificamos lixeiramente a citada rutina cambiando no de-
nominador o total de palabras pola suma de termos positivos e negativos:

#positivos + #negativos

Deste xeito, s6 se tefien en conta as palabras detectadas polo dicionario, un nimero
inferior ao nlimero total do comentario.

Se estimamos a densidade do sentimento en funcién dos distintos valores da valo-
racion, observamos que as curvas estan moi solapadas, polo que non podemos distin-
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guir a que valor da puntuacién se corresponde un valor calquera do sentimento (figura
5). Polo tanto, o caracter preditivo da polaridade é escaso:

=15 -10 =05 0.0 05 1.0 15

M =26 Bandwidth=01721

Figura 5. Densidades estimadas do sentimento en funcion da valoracion

Os resultados obtidos na anélise de sentimentos parecen verse influidos por algtns
factores como poden ser a falta dun dicionario de termos e dunha listaxe de potencia-
dores especificos para o espafol, a forma de cuantificar a polaridade, determinadas
caracteristicas asociadas a fala (dobres negaciéns, ironia, sarcasmo...) ou unha posible
correspondencia (directa ou inversamente proporcional) entre a lonxitude do comen-
tario e a puntuacion outorgada. A lonxitude do comentario (ou nimero de palabras) e
a polaridade seran duas das variables cuxo efecto sobre a valoracion analizaremos no
seguinte apartado.

3.2, Cumulative link models para a regresion ordinal

Sexan Y unha variable resposta ordinal, c o nimero de categorias de, ¥, x;, x,... x,
p-variables explicativas, o nimero n de elementos da mostra e /2 unha funcién link. Un
modelo da forma:

h(P(Y; < jIxp)) = q; —Bx;= aj — Pixi — PoXip — = BpXip
relaciona as probabilidades acumuladas condicionadas p(Y; <;j | x;) co preditor linear
o;—pfx;, paraj=1,..,c-lei=1,..,n.0s modelos desta clase denominanse cu-
mulative link models (CLM). Os coeficientes estan asociados as categorias da variable
resposta e verifican a; < a, < ...< @) O vector x; estd formado polos valores das
variables explicativas e f denota o vector de coeficientes que describen os efectos des-
tas variables. Estes ultimos coeficientes son os mesmos para todos os modelos que
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se constrden variando o o, [6]. A funcién link usada € a logit ou loxistica, que toma a
seguinte forma:

P(Y; < jlx;
logit(P(Y; < jIx) = 10g( (Y: < jIxs)

—hv <) J=Lese—Li=1..n
1-P SJIxi))

Polo tanto, o noso modelo serd un cumulative logit model, que tomara a seguinte
forma xeral:

logit(P(Y; < jIx) = @ — B'x;

Ainda que tamén o podemos expresar de xeito equivalente como:

POy, < jln = PG = BXD) :
CEI T T (e = Bx) | Tt exp(—a + X))

Algunhas propiedades que verifica esta expresion son:
P(Y; < 1|x;) = P(Y; = 1|x;)
P(Y; = jIx) = P(Y; < jIx;) = P(Y; <j = 1]x;) (1)
P(Y;=clx)) =1=P(Y; < c—1]x)

A nosa variable resposta Y vai ser a valoraciéon das adegas e contaremos con tres va-
riables explicativas: o nimero de palabras do comentario que acompana a valoracién
(x)), a polaridade (ou sentimento) deste comentario (x,) e a DO da adega valorada (x;) .
Neste punto, convén facer duas observacions:

« Tanto o numero de palabras coma a polaridade ou o sentimento son variables nu-

méricas, mentres que a DO é unha variable categdrica composta de catro clases.
As valoraciéns conforman unha escala Likert de cinco valores.

+ Dado que o sentimento s6 se calculou para as opiniéns que contaban con comen-
tario asociado, denominadas OCC (pois parece l6xico non facelo cando non hai
texto para analizar), o tamafo da nosa mostra de datos redicese de 1506 a 707.
Esta variable toma valores no intervalo [-1,1].

« Polo dito no punto antecedente, o nimero de palabras serd maior ca 0. Asi mesmo,
dada a distribucion dos datos (mais concentrados arredor de valores baixos e moi
dispersos os valores altos), danos pé a realizar unha transformacién logaritmica
neles, contrarrestando os efectos desas respectivas concentracion e dispersion.
Ademais, tamén reescalamos a variable ao intervalo [0,1]. A pesar destas transfor-
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maciéns, por comodidade seguiremos referindonos a esta variable polo seu nome
orixinal.

« Tras reducir o nimero de datos, a distribucidn destes en funcion das valoracidons e
das DO queda reflectida nas taboas 16 e 17, respectivamente:

Numero de OCC %

1 26 3,68
2 6 0,85
Valoracion 3 21 2,97
4 80 11,32
5 574 81,19
Total 707

Tdboa 16. NUmero de OCC segundo a valoraciéon numérica

Nimero de OCC %
Monterrei 58 8,20
Ribeira Sacra 257 36,35
DO Ribeiro 282 39,89
Valdeorras 110 15,56
Total 707

Tdboa 17. Numero de OCC segundo a DO

Ao empregar varias variables explicativas, debemos ter en conta tamén no modelo
as posibles interaccions entre cada par delas. Considerando isto, a formulacién do noso
modelo resulta ser:

logit(P(Y; < j|xy)) = @j = Brxir — BaXip — P3xiz — BraXin Xio — Pr3Xin Xiz — a3 X Xiz, )

onde,j=1,..,4,i=1,..,707, f,, B, e p; son os respectivos coeficientes das tres varia-
bles explicativas (tamén chamados efectos principais) e f,,, 13 € B3, 0s coeficientes das
stas respectivas iteracions (efectos das iteracions).

O paquete ordinal de R permitenos aplicar regresién aos nosos datos ordinais me-
diante o uso de modelos CLM. c/m() é a rutina que axusta estes modelos, que por de-
fecto xa toma como enlace a funcién logit [7]. Tras axustar o modelo, comprobamos se

219 ——



Proxectos INOU 2020. Investigacion aplicada na provincia de Ourense

os coeficientes asociados s variables explicativas e as suas interaccions son significati-
vamente distintos de 0, é dicir, contrastamos as seguintes hipoteses:
H,: =0 k=123
H,:pu=0k<Il k=12,1=23

Isto verificdmolo mediante a funcién anova(), que nos devolve a seguinte saida:
## Type Il Analysis of Deviance Table with Wald chi-square tests ##

## Df  Chisq  Pr(>Chisq)

##  num_palab 1 0.0787 0.77905

##  sentimento 1 1.8341 0.17564

## DO 3 1.4608 0.69134

##  num_palab:sentimento 1 7.3329 0.00677 **
##  num_palab:DO 3 0.8641 0.83408

##  sentimento:DO 3 0.9504 0.81325

oo

## Signif. codes: 0 «##++ 0.001 *#%+0.01 %+ 0.05 .7 0.1« + 1

Observamos que varios coeficientes non son significativos e o de p-valor mais alto é
P13, da interacion entre o nimero de palabras e a DO (fila sentimento:DO). Neste punto
iniciaremos un proceso de seleccién de variables explicativas co fin de identificar o me-
llor conxunto destas para axustar o modelo. A partir do modelo saturado (2), iremos ex-
traendo en cada paso a variable ou a interaccién con coeficiente menos significativo (é
dicir, con p-valor mais alto), construindo sucesivamente os correspondentes modelos
sen as variables previamente retiradas. Na literatura especializada, este procedemento
cofiécese co nome de backward stepwise selection (selecciéon paso a paso cara atras)
[8]. No noso caso, retiramos nun primeiro paso a mencionada interaccion nimero de
palabras-DO do modelo saturado e resulta o0 novo axuste na seguinte forma:

logit(P(Y; < j|x;) = aj — Prxin = BoXip — B3xiz — PraXinXip — BazXinXis
Neste novo modelo, obtemos como coeficiente menos significativo f,;, polo que

retiramos tamén a interaccién entre sentimento e DO do modelo. No seguinte axuste,
que toma a forma:

logit(P(Y; < jIxy)) = aj — Brxi1 — BaXip — B3xiz — PraXin Xia,
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volvemos comprobar se os coeficientes son significativamente distintos de , para o cal
a funcién anova() nos devolve a seguinte saida:
## Type Il Analysis of Deviance Table with Wald chi-square tests ##

## Df  Chisq Pr(>Chisq)

#  num_palab 1 0.1511 0.697483

##  sentimento 1 1.8920 0.168976

## DO 3 6.7515 0.080256

##  num_palab:sentimento 1 8.0710 0.004498 **
#t -

## Signif. codes: 0 +##%+ 0.001 *#%+0.01 %+ 0.05 .7 0.1« /1

Vemos que o coeficiente menos significativo é /3, seguido por f,, corresponden-
tes respectivamente ao numero de palabras e ao sentimento, pero debemos manter
estas variables no modelo atendendo ao establecido no chamado principio xerdrquico:
«Axustado un modelo con interaccion, débense incluir os efectos principais ainda que
o0 p-valor asociado non sexa significativo» [8]. Polo tanto, pasamos ao seguinte coefi-
ciente menos significativo, f;, correspondente & DO, variable que retiramos do modelo.
Polo tanto, finalmente o que tomamos é o modelo formado polas variables explicativas
numero de palabras e sentimento, e pola interaccidn entre estas. Ten a seguinte forma:

logit(P(Y; < j)Ix) = aj — P1xiy — Paxiz — PraXin Xiz, 3)

A funcién summary() devélvenos os datos mais relevantes dos modelos, como as esti-
maciéns dos coeficientes ou o p-valor asociado, entre outros:

## formula: valoracion ~ num_palab + sentimento + num_palab:sentimento

## data: data

##

## link threshold ~ nobs  logLik  AIC niter  maxgrad  cond.H
## logit  flexible 707 -472.94  959.87 7(2) 1.12e-13 5.8e+02
#H#

## Coefficients:

#t Estimate  Std.Error  zvalue  Pr(>[z))

## num_palab -0.6958 0.6681 -1.041 0.29766
## sentimento -0.6929 0.4526 -1.531 0.12584
## num_palab:sentimento 3.5749 1.1744 3.044 0.00233 **
## -

## Signif. codes: 0 + #x++ 0.001 **++0.01 +%+ 0.05 . 0.1 + + 1
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##

## Threshold coefficients:

#H Estimate Std. Error zvalue
#H12  -3.4168 0.3496 -9.773

##2|3  -3.1951 0.3379 -9.454

##3]4  -2.6489 0.3171 -8.354

#45  -1.5823 0.2979 -5.312

onde observamos de novo que os coeficientes das explicativas non resultan significa-
tivos, pero si o da interaccion. As estimaciéns de a;, f3;, f,e B, son:

@, = —3,4168, &, = —3,1951, &; = —2,6489, &, = —1,5823
B, = —0,6958, B, = —0,6929, B, = 3,5749

Asi, substituindo en (3) os coeficientes polas suas estimaciéns e incluindo as varia-
bles correspondentes, podemos reescribir o modelo da seguinte forma:
logit(P(¥; < jIx)) = & + 0,6958x;; + 0,6929x;, — 3,5749x;, x5,

. “)
JE{1,2,3,4},

A sUa expresiéon equivalente como probabilidade acumulada é:

P ? < . exp(&] + 0,6958xi1 + 0,69293{1'2 - 3,574—9xl~1xi2)
(i =Jjhi) =17 exp(@; + 0,6958x;; + 0,6929x;, — 3,5749x;1x;,)’
ou simplificando:
. 1
P <jlx) = :
(i< =17 exp(—@; — 0,6958x;; — 0,6929x;, + 3,5749x;,x;5) ®)

A partir de calquera das duas férmulas precedentes podemos calcular a probabilidade
de que se asigne unha determinada valoracién (de 1 a 5) en funcién da lonxitude do
comentario e da sua polaridade. Tamén podemos escribir o modelo con interaccién da
seguinte forma:

logit(P(Y; < jIx) = a; — Prxi — (Ba + PraXin)Xiz = @ — Prxiy — Poxiz.

Vemos inmediatamente que f, varia en funcién de , polo que axustando o valor
desta variable se modificara o efecto de x, sobre logit(P(Y; < j|x;)), Esta seria unha for-
ma mais axeitada de parametrizar o modelo dado ca a variable x, (polaridade) se vise
determinada en parte por x; (nimero de palabras). No noso caso, o0 modelo seria:

lOglt(P(?l < ]lxl)) = (’f\(j + 0,6958xi1 + (0,6929 - 3,5749xi1)xi2, ] € {1, 2, 3, 4},
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Outra alternativa seria escribir o modelo facendo depender x, de x,, que teria a se-
guinte forma xeral:

logit(P(Y; < jIx)) = aj — (By + Praxi)xin — PaXiz = @ — P1xiy — Paxia-

Ao substituir os coeficientes estimados, o modelo é:
logit(P(Y; < jIxy)) = &; + (0,6958 — 3,5749x;,)x;; + 0,6929x;,

Na figura 6 podemos ver de xeito grafico o efecto da interaccién entre as variables
explicativas. En cada subfigura represéntase a probabilidade de obter a corresponden-
te valoracién en funcién das mencionadas variables. O uso das cores do arco da vella
que proporciona a rutina image() permite mostrar as diferentes probabilidades sen
necesidade de realizar unha representacion en tres dimensiéns, que seria o habitual
pero cuxo grafico implica unha interpretacion laboriosa. Asi, vemos franxas de cores
correspondentes s areas cunha determinada probabilidade, delimitadas polas curvas
de nivel, linas que unen os puntos para os que o modelo predi a mesma probabilidade
de asignarlle a correspondente valoracién. Incliense tamén os datos da nosa mostra,
sinalados como puntos negros:

P(valoracion=1) P{valoracion=2)

05

sentimenta
oo
sentimentc

05

00 0z 0.4 06 0.8 1.0
num_palab num_palab
P(valoracion=3) P(valoracion=4)

0.

sentimento
]

=1.0

0.4 08 . . . . 0.4 -]

num_palab num_patab

Figura 6. Probabilidade de ter valores 1,2,3 ou 4
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Ademais, podense distinguir catro rexions determinadas e delimitadas entre si por
duas rectas perpendiculares (representadas na figura en cor azul). Estas rectas cal-
ctlanse como os puntos nos cales se anulan os coeficientes f; e

. A A b1
By =P+ Puxp=00rx; =—7
B2
s s B,
B2 =02+ Proxy =0 & s1xy = —5—
P12

O punto no que se intersecan estas rectas r e s resulta ser un punto de sela ou punto
minimax. Este é un tipo de punto sobre unha superficie caracterizado por ter pendente
cero e tomar un valor maximo ou un valor minimo segundo se considere unha direc-
cion ou a sua ortogonal. Denotarémolo por (sinalado por un cadrado azul na figura 6)
e, substituindo os coeficientes do modelo, toma o seguinte valor:

ps = (psy,psz) = (—'AB—Z,—F—I) = (0,1938;0,1946)
.312 :812

Dado que a variable «<ntimero de palabras» transformouse da forma que xa in-
dicamos, se desfacemos tales transformaciéns é sinxelo comprobar que o valor
ps1 = 0,1938 se corresponderia cun comentario de 3,6249 palabras, marcando fron-
teira entre comentarios con tres ou menos palabras e comentarios con catro ou mais
palabras. Unha vez identificadas estas rectas e a sua interseccion, podemos ver cal é o
efecto das variables e da interaccién nelas. Tomando, por exemplo, un punto (psy, x;2)
na recta s, temos:

A

5 5 5 s B2 4 s P2 Bips 5
—P1p$1 — Boxip — P12DS1Xiz = P15 — PoXip + Pr2a 5 Xip = 7 — — Poxip + PaXip
12 12 12
. (6)
_ BB
P12

De igual modo sucede para un punto (x;1, ps,) da recta r e, como é loxico, para
ps. Polo tanto, o impacto das variables na resposta para puntos destas rectas vén dado
polo produto dos efectos principais dividido polo efecto da interaccion. A partir de ps,
definimos as catro rexions disxuntas seguintes:

Xi1, Xi2
R ={x; = T < 0,1938,x;, < 0,1946}
L
Xi1, Xi2
R, ={x; = x—1 > 0,1938, x;, < 0,1946}
l
Xi1, Xi2
R; ={x; = X—1 < 0,1938,x;, > 0,1946}
15

Xi1, Xi2

Ry ={x; = > 0,1938,x;, > 0,1946}

Xi1
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Rexions

. ® n s s e rsree— am

R_3

05

sentimento
00

=0.5
o

0.0 0.2 04 [+1:] 0.8 1.0

num_palab

Figura 7. Grafico das rexions, incluindo as rectas que as determinan (lifias azuis),
o0 punto de sela (cadrado azul) e os puntos da mostra (puntos negros)

E dicir, as rexions R, e R, estan constituidas polos puntos cuxas dias coordenadas
son simultaneamente menores e maiores ca as de ps, respectivamente. En R,, a primei-
ra coordenada é maior ca ps; e a segunda, menor ca ps, mentres que en R; sucede o
contrario. Noutras palabras e dito a grandes trazos, a rexion R, representa os comenta-
rios con poucas palabras e a polaridade neutra ou negativa, mentres que esta mesma
polaridade e un maior nimero de palabras caracterizan os comentarios que caen en
R5; de xeito andlogo, R; recolle os comentarios con poucas palabras e polaridade posi-
tiva, e en R, recaen os comentarios con maior nimero de palabras e polaridade tamén
positiva. Convén indicar que os datos da nosa mostra se distriblien de xeito moi dife-
rente entre as parellas de rexions R, - R, (que aglutinan sobre 0 87%) e R, - R; (onde
se concentran en moi poucos valores distintos). Dada a baixa densidade de datos nes-
tas ultimas duas rexiéns, posiblemente o modelo devolva resultados pouco fiables ou
incoherentes, motivo polo cal debemos ser cautelosos & hora de interpretalos. Asi, se
|lle botamos unha ollada a figura 6, vemos (grosso modo) que as rexions R, e R; (espe-
cialmente a primeira) acollen as probabilidades mais altas de asignar unha valoracion
entre 1 e 4; mentres que no caso de ter unha valoracion 5, as maiores probabilidades
danse para os puntos das rexidns R, e R,. Polo dito anteriormente, cabe pensar que os
resultados para R, e R; resulten enganosos, algo que discutiremos polo miudo mais
adiante.

Para ilustrar o comportamento do modelo, tomaremos un punto de cada unha das
catro rexiéns xunto co punto, que empregaremos para comparar, e calcularemos para
cada un deles a probabilidade de obter como valoracién as distintas posibilidades (1,
2,3,4 0u 5). Os puntos elixidos son:
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p, = (0,1; —0,5) € Ry, p, = (0,8 —0,5) € R,
p; = (0,1; 0,7) €ERs, p, = (0,8; 0,7) €R,

Os valores da primeira coordenada destes puntos (0,1 e 0,8) corresponderianse,
desfacendo as transformaciéns, con comentarios de 1,9435 e 203,5828palabras res-
pectivamente, que podemos interpretar que en realidade se tratan de senllas opinidns
de 2 e 204 palabras. Botando man de (4) e (6), para o punto de sela ps temos:

o BBy . 06958-0,6929
logit(P(Y < jlps)) = &; + E =a; + 35749 = & +0,1349,
de onde sacamos que (por [5]):
. 1
P(Y <jlps) =

1+ exp(—d; — 0,1349)

Usando as propiedades da probabilidade acumulada (véxase [1]), vemos por exem-
plo que a probabilidade de que a ps se lle outorgue como valoracién un 1 é:

1

P(V=1lps) = P(V < 1lps) = exp(—a; — 0,1349)

1
" 1+ exp(3,4168 — 0,1349)

=0,0362,

mentres que a probabilidade de que obtefia un 5 como valoracién resulta ser:

1 1
1+ exp(—d, — 0,1349) =77 exp(1,5823 — 0,1349)

P(Y =5|ps) =1—P(Y < 4lps) =1—
=0,8097

Daquela, é mais probable que a se lle asigne unha valoracién de 5 puntos, como
tamén podemos comprobar graficamente na figura 6. Agora repetimos o proceso cos
puntos de cada rexién. Para facilitar a lectura, soamente realizaremos os calculos para,
p, = (0,1; —0,5), xa que para os demais as operacions son similares, e recolleremos
todos os resultados na taboa 18. Para o citado punto, substituindoo en (4), temos:

logit(P(? < jlp,)) = & + 0,6958 - 0,1 — 0,6929 - 0,5 + 3,5749 - 0,1 - 0,5 = &; — 0,0981

A probabilidade de que este punto reciba unha valoracién de 1 punto é:

A ) 1
P(Y =1|p,) = P(¥ < 1|p,) = —0,0289
( Ipy) =P <1lpy) =T = es + 0,0081) - 028
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e de que tefa unha valoracion de 5 puntos:
1
1+ exp(1,5823 + 0,0981)

P(Y =5lp)=1—-P(¥ <4lp) =1 = 0,843

A vista da taboa 18, observamos que se os valores das variables son simultanea-
mente mais altos ou mais baixos ca os das coordenadas de ps (rexions R, e Ry, respec-
tivamente), a probabilidade de obter unha valoracién 1 (2, 3 ou 4) reducese, mentres
que a probabilidade de obter un 5 como valoracién vai en aumento.

Puntos X
ps pl p2 p3 p4

(0,1938; 0,1946) (0,1; -0,5) (0,8; —0,5) (0,1;0,7) (0,8;0,7)
P(Y = 1]x) 0,0362 0,0289 0,1447 0,0426 0,0124
P(f/ = 2|x) 0,0086 0,0069 0,0297 0,0100 0,0030
P(f/ = 3|x) 0,0301 0,0244 0,0928 0,0349 0,0109
P(Y/ = 4|x) 0,1156 0,0968 0,2473 0,1304 0,0466
P(¥ = 5x) 0,8097 0,8443 0,4855 0,7821 0,9271

Tdaboa 18. Probabilidade de obter valoracions de 1 a 5

Por outra parte, cando o valor dunha variable aumenta con respecto da correspon-
dente coordenada de ps ao tempo que na outra variable sucede o contrario (rexions
R, e Ry), a probabilidade de obter como valoracién un 1 (2, 3 ou 4) é cada vez maior,
mentres que a de obter un 5 é pouco a pouco mais baixa. Nesta ollada xeral que nos
presentan as probabilidades destes puntos, podemos intuir alguns resultados que non
parecen fiables, como xa adiantamos anteriormente. Para facilitar a anélise, podemos
considerar duas situaciéns xerais, atendendo &s parellas de rexiéons que mencionamos
no seu momento:

« Comentarios con poucas palabras (R, - R;). Estariamos ante usuarios/as que pode-
riamos cualificar de breves e de concisos. A sua vision da adega pode ser positiva,
que dara lugar a unha polaridade positiva (R3), ou negativa, que resultard nunha
polaridade mais negativa (R,;). Agora ben, no primeiro caso caberia esperar que
unha alta polaridade se traducise con gran probabilidade en valoraciéns altas, en
contraposicién con valoraciéns mais baixas. O modelo asi o reflicte por exemplo
no caso da valoracién 5, pero as probabilidades non son tan altas como se poderia
esperar e van a menos conforme o nimero de palabras reducese e a polaridade
alcanza o seu valor méximo. No segundo caso (en R;), deberiamos esperar con
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gran probabilidade valoracions baixas, que serian acordes co caracter negativo do
comentario. Pero o0 modelo devélvenos todo o contrario, é dicir, con maior proba-
bilidade un comentario neste suposto recibiria un 5 como valoracién. Neste caso
vemos acentuado o efecto da baixa densidade de datos nesta rexién que «adulte-
ra» os resultados do modelo.

« Comentarios con maior niumero de palabras (R, - R4). Os usuarios/as reflicten a sua
experiencia nun texto mais ou menos longo, onde inclien os aspectos positivos
ou negativos que consideren oportunos. Unha experiencia negativa pode dar lu-
gar a un comentario longo no cal o usuario/a trate de xustificarse explicando o seu
parecer, que tenderd a conter termos que xeren unha polaridade negativa (R;), e
ir acompanado por unha valoracién baixa. O modelo recolle acertadamente este
razoamento e o 1 resulta a valoracién mais probable canto maior é o nimero de
palabras e mais negativa a polaridade. E, ainda que habitualmente poida pare-
cer que unha boa experiencia se resume de forma breve e concisa (véxase o caso
de R,), tamén pode darse o caso de que 0s usuarios/as que a percibiron deste xeito
0 queiran mostrar nun texto mais extenso, que tendera a ter termos que dean pé
a unha polaridade positiva (R,), e ir acompafiado dunha valoracién alta. O modelo
tamén o mostra asi, asignando maiores probabilidades & valoracién 5 para comen-
tarios neste suposto.

Ante o visto, os resultados que devolve o modelo para a rexion R carecen de toda
l6xica, polo que poderemos desbotalos. Asi, como conclusion, os resultados extraidos
deste modelo (4) permitennos afirmar que para comentarios cuxa polaridade sexa po-
sitiva, a probabilidade de obter unha valoracion alta sera cada vez maior conforme
aumente o numero de palabras do texto, mentres que se o comentario sobe de catro
palabras e a polaridade é negativa, as valoracidns baixas seran mais probables segun-
do aumente o numero de palabras.

3.3. Andlise de contido semdntico

Baixo esta epigrafe trataremos de ver que se esconde nos textos das opiniéns. Por
exemplo, extraeremos as palabras mais importantes (ou palabras clave) e, a partir de-
las, trataremos de distinguir que temas ou asuntos se recollen nos comentarios. Para
esta analise, botaremos man principalmente dos seguintes tres paquetes de R:
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« Udpipe. Permite a tokenizacion dun texto, isto &, a division deste nas suas partes
mais elementais (palabras, simbolos e signos de puntuacién); a etiquetaxe das
partes da fala (POS, parts of speech) (substantivos, verbos, adxectivos...), a lemati-
zacion das palabras e a analise de dependencia entre elas [9].

« Textrank. Permite a identificacion das frases mais relevantes dun texto e das pala-
bras relevantes ou palabras clave [10].

« Wordnet. Proporciona unha interface a base de datos Iéxica do idioma inglés
WordNet da Universidade de Princeton (EUA), que permite agrupar palabras en
conxuntos baseados en relacions Iéxicas (sinénimos, anténimos, hiperénimos, hi-
pénimos...) [11][12].

Dado que este ultimo paquete s6 esta disponible para a lingua inglesa, vimonos
na obriga de traducir os comentarios das opiniéns a esta lingua e realizar a analise con
este idioma como base, manténdonos igualmente na mesma cantidade de comenta-
rios: 707.

3.3.1. Tokenizacion, lematizacion e etiquetaxe POS

As funciéns do paquete udpipe precisan dun modelo para poder executarse. Estes
modelos estan baseados en bancos de drbores de dependencias universais, que estan
disponibles para mais de 65 idiomas [9]. No caso da lingua inglesa, hai nove posibles
modelos para elixir, dos cales tomamos o UD_English-EWT, que resulta ser un dos mais
completos nas distintas utilidades que os conforman (tokenizacidn e segmentacién de
palabras, morfoloxia e sintaxe). A rutina udpipe_annotate() toma como atributos de en-
trada este modelo e os comentarios, devolvendo como saida un data.frame. De todas
as columnas deste conxunto de datos, resaltaremos as seguintes catro: doc_id, refirese
ao comentario; sentence_id, identifica cada frase de cada comentario (os puntos «.»
separan as frases); lemma, o lema de cada palabra de cada frase/comentario; e upos,
a etiqueta POS correspondente a ese lema (substantivo, adxectivo, verbo, signo de
puntuacién...). Na taboa 19 resumense os datos correspondentes as distintas etiquetas
POS, identificadas coas respectivas categorias gramaticais:

Etiqueta POS Categoria Etiqueta POS Categoria
ADJ Adxectivo 2034 PART Particula 355
ADP Aposicion 1790 PRON Pronome 1897
ADV Adverbio 1087 PROPN Nome propio 761
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Etiqueta POS Categoria Etiqueta POS Categoria
AUX Verbo auxiliar 852 PUNCT Signos de puntuacion 2428
CCONJ  Conxuncién coordinada 935 SCONJ  Conxuncién subordinada 244
DET Determinante 2230 SYM Simbolo 46
INTJ Interxeccion 46 VERB Verbo 1903
NOUN Nome/Substantivo 4042 X Outros 7
NUM Numeral 247
Total 20904

Tdboa 19. Elementos dos comentarios sequndo a categorfa gramatical

3.3.2. Palabras clave

As rutinas do paquete textrank permiten identificar as frases mais relevantes e as
palabras clave dos comentarios [10]. Debido ao nimero de comentarios (que da lugar
a un maior nimero de frases), non buscaremos cales son as frases mais relevantes, e
centraremos a nosa analise nas palabras clave. Para atopar estes termos mais salienta-
bles, botamos man da funcidn textrank_keywords() do mencionado paquete. Esta ruti-
na crea unha rede de palabras, construida tendo en conta que palabras se acompafan
unhas a outras. Créase un enlace entre duas palabras se unha segue a outra, cuxo peso
se incrementard canto maior sexa o nimero de veces que aparecen estas palabras
seguidas. Dadas estas conexidns entre palabras, aplicase o algoritmo PageRank para
obter a importancia de cada termo. Textrank_keywords() toma como atributo de entra-
da os lemma obtidos con anterioridade e danos a opcién de escoller como relevantes
unha ou varias categorias gramaticais. Por defecto, toma como palabras clave un terzo
das que forman a rede. Tras realizar unha serie de tarefas de depuracion (principal-
mente correccion de erros ortograficos e de traducién), calculamos as palabras clave
indicando nun primeiro momento como categorias relevantes substantivos (<NOUN»)
e adxectivos («<ADJ»). Asi, podense ver que combinacions de palabras destas categorias
son mais frecuentes, por exemplo:

#i# keyword ngram freq
## 9 good-wine 2 60
## 16 excellent-wine 2 39
## 31 family-winery 2 26
## 36 wine-taste 2 22
## 38 quality-wine 2 20
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## 40 great-wine 2 20
## 49  white-wine 2 16
## 53 excellent-treatment 2 15
## 66 different-wine 2 12
## 68 beautiful-winery 2 11
## 69 good-treatment 2 11

Observamos que o termo wine (vifio) vai acompanado con frecuencia de adxectivos
de cualificacién positiva (good, excellent, great...). Pero para tratar de ver a temdtica
dos comentarios, interésannos unicamente os substantivos como palabras clave. En-
tén, na rutina textrank_keywords indicamos sé esta categoria como relevante e que nos
devolva a totalidade das palabras clave. Tras unha depuracién previa de termos non
desexados (en xeral, malas traducions), obtemos unha listaxe final de 153 palabras cla-
ve. As palabras clave aparecen ordenadas segundo o indice de importacia que calcula
internamente a rutina textrank_keywords(), como mencionamos anteriormente. Neste
punto, debemos aclarar que, debido aos procesos de traducién e de lematizacion, a
frecuencia de apariciéns dalguns dos termos aqui recollidos pode non coincidir co seu
respectivo valor da tdboa 12 da andlise descritiva.

3.3.3. Temdtica dos comentarios

As palabras claves extraidas poden indicarnos que temas ou aspectos se estan tra-
tando nos comentarios. Para identificalos, usaremos o paquete wordnet, tratando de
agrupar as palabras claves en funcién da sua teméatica. Como xa indicamos, este pa-
quete proporciona unha interface a base de datos léxica do inglés WordNet da Prince-
ton University [11]. Nela, recéllense catro categorias gramaticais (substantivos, verbos,
adxectivos e adverbios) agrupadas en conxuntos de sinénimos cognitivos ou synsets,
que expresan un determinado concepto, os cales estan conectados mediante relacions
semanticas e léxicas. A relacion mais frecuente entre synsets é a relacién super-subor-
dinada, consistente en agrupar conceptos mais xerais (por exemplo, automaobil) con
outros mais especificos (ambulancia, autobus, caravana...). Debemos establecer nesta
relacion a seguinte nomenclatura:

« Hiperénimo. Clase & que pertence un determinado conxunto de termos. Por exem-

plo, «<automabil» é un hiperédnimo de «ambulancia».

+ Hipénimo. Palabra que pertence a unha clase mais xeral. Por exemplo, «autobus» é

un hipdénimo de «automabil.
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Asi, esta relacién tamén se cofiece como hiperonimia ou hiponimia. Esta relaciéon é
transitiva, isto é, se unha ambulancia é un tipo de automaébil e un automobil é un tipo
de vehiculo a motor, daquela unha ambulancia é un tipo de vehiculo de motor. Esta
relacion establece unha estrutura xerarquica para as palabras, que ten como categoria
inicial ou nodo raiz a clase «entidade» (entity).

0 paquete wordnet proporciona unha serie de filtros para realizar as buscas na base
de datos -getFilterTypes()-, de entre os cales eliximos o de atopar o termo exacto. Unha
vez tomado o filtro, seleccionamos os termos que queremos con base nunha ou en
varias das categorias gramaticais —getindexTerms()- e, a continuacién, escollemos os
synsets nos que se atopan os termos —-getSynsets()- [12]. Como no noso caso queremos
establecer os temas ou 0s aspectos que tratan os comentarios, quedarémonos cos syn-
sets que nos devolvan hiperénimos das palabras clave, coa funcién getRelatedSynsets().
Dado que cun sé hiperénimo non obtemos conexidn entre as palabras clave, repeti-
mos varias veces este procedemento, empregando como termos para buscar os suce-
sivos hiperénimos atopados. Este procedemento empregamolo xa no seu momento
para depurar as palabras clave, descartando os termos para os cales non se detectou
hiperénimo ningun. Tras atopar algunha conexion entre palabras clave, representamos
as relacions de hiperonimia mediante un diagrama de drbore, para o que botamos man
dos paquetes data.tree, treemap e DiagrammeR para configurar a estrutura xerarquica
da arbore, visualizala e representala nun gréfico, respectivamente (na figura 8 so re-
presentamos as relacions das dez primeiras palabras clave). Como xa mencionamos
anteriormente, a categoria raiz é entity, de onde parten as demais clases. Indicamos
mediante puntos suspensivos («..») que existen outras categorias entre a raiz e a do
hiperénimo «mais grande» identificado para cada palabra clave:

S D ) Gmmi> G G G @D @D G
® @ E Em @ EE ED @ @

Figura 8. Arbore xerdrquica das palabras clave
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Pero nesta forma de agrupar as palabras clave non tivemos en conta as seguintes

duas cuestions:

« Tomamos de cada vez un Unico hiperédnimo, descartando outros do mesmo nivel,
que poderian ser mais axustados ao contexto da palabra clave. Estamos, pois, per-
dendo ou descartando posible informacion relevante.

+ As palabras clave poden non estar ao mesmo nivel do nodo raiz e pode darse o
caso de que unha palabra clave englobe outras varias.

Con este segundo punto en mente, tratamos de realizar a clasificacion das palabras

clave comezando por entity, de onde xorde unha arbore cos sucesivos niveis dados
polos hipénimos (véxase a figura 9 para os dous niveis):

Figura 9. Arbore xerarquica do nodo raiz e dous niveis de hipénimos

Se facemos o corte no nivel dous e consideramos as categorias correspondentes
aos hipénimos resultantes, cada unha destas estara composta por un nimero determi-
nado de palabras clave, recollido na seguinte tdboa:

Palabras clave

Attribute 11
communication 9
group, grouping 6
matter "
measure, quantity, amount 11
object, physical object 57
process, physical process 2
psychological feature 32
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Palabras clave

relation 4
thing 1
Total 144

Tdboa 20. Numero de palabras clave nas categorias xeradas polo nivel 2 de hipdnimos de entity

Para tratar de atopar a tematica dos comentarios, botamos man da andlise cluster
ou clustering. Esta técnica consiste en dividir o conxunto de datos en grupos (clusteres),
de xeito que os membros dun mesmo grupo sexan similares entre si e entre elementos
de distintos grupos haxa algunha diferenza [8]. Como a priori non sabemos o nimero
de posibles temas tratados nos comentarios, escollemos o clustering xerdrquico, que
nos proporciona unha representacion grafica das observacions en forma de arbore
(denominada dendograma). Este grafico é util a hora de decidir o nimero de clisteres
que podemos tomar. Isto marca a diferenza entre o clustering xerarquico e o clustering
por k-medias, onde se necesita establecer previamente un numero de grupos.

Para realizar o clustering, construimos tantas variables coma categorias temos e
cunha lonxitude igual ao numero de comentarios (707). Seran variables indicadoras,
isto & tomaran o valor 1 cando algunha palabra clave da categoria correspondente
aparece no comentario e 0 cando isto non ocorra:

v, = {1 se keyword. cat; € comentarloi’ i = {1..707}, j = {1...153}

0 noutro caso

Dado que son variables binarias, a diferenza entre os elementos (comentarios) de-
bémola calcular cunha métrica acorde, que indicaremos co parametro method = «bi-
nary» na funcion dist() de R. Creamos asi a matriz de disimilitude (non semellanza), que
precisamos para realizar o clustering coa funcién hclust(). O dendograma resultante vé-
molo na esquerda da figura 10:

Cluster Dendrogram

Cluster Dendrogram

Clusters

20%o0a

Height
20 40 80 80 100

20 40 B0 30 100

[ R N ——

0
1]

Figura 10. Dendograma (esq.) e dendograma cos clusteres (der.)
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Podemos probar a tomar catro grupos ou clusteres, realizando outros tantos cortes
no dendograma coa funcién cutree() (que tamén permite realizar os cortes indicando
a altura @ que os queremos). Tras realizar os cortes, obtemos o dendograma da dereita
da figura 10. Para estes catro grupos calculamos a frecuencia de aparicién das palabras
clave (véxase a taboa 21). A vista da tdboa, o cllster 2 contén comentarios sen palabras
clasificadas en ningunha das categorias, mentres que os demais clUsteres contefien
comentarios con palabras encadradas en polo menos unha categoria. Convén destacar
os clusteres 3 e 4, onde no 100 % dos comentarios temos palabras das categorias psy-
chological feature (caracteristica psicoldxica) e matter (materia), respectivamente, que
poderian dar lugar a dous temas sobre os que se esté a falar nos comentarios deses
respectivos grupos. Agora ben, se observamos as palabras clave agrupadas en cada
unha destas categorias, vemos que non existe unha relacién tematica aparente entre
elas. Por exemplo, wine e grape estan na categoria matter, mentres que winemaking o
esta en psychological feature, pero poderian referirse a un tema comun: «vifio». Asi mes-
mo, neste Ultimo conxunto temos termos como taste, wedding ou prevention sen que
compartan un tema comun mais ald do mencionado conxunto ao que pertencen. Tras
realizar un certo nimero de probas, podemos concluir que incrementar o nimero de
clusteres non soluciona este inconveniente, asi como tampouco o fai se consideramos
niveis mais baixos de hiponimos de entity, onde se da a mesma situacion. Ademais,
esta segunda opcion leva un procedemento moi laborioso debido a gran cantidade de
categorias posibles que van xurdindo e a limitacién das funcionalidades do paquete
wordnet para realizar tal tarefa:

(q] c2 ca Cc4
attribute 27,66 0,00 0,00 0,00
communication 12,93 0,00 0,00 0,00
group, grouping 14,74 0,00 0,00 0,00
matter 67,12 0,00 58,25 100,00
measure, quantity, amount 12,47 0,00 0,00 0,00
object, physical object 82,99 0,00 0,00 0,00
process, physical process 0,45 0,00 0,00 0,00
psychological feature 67,35 0,00 100,00 0,00
relation 7,48 0,00 0,00 0,00
thing 3,40 0,00 0,00 0,00

Tdboa 21. Porcentaxe de aparicién das categorias (> 10 %) nos grupos

235 ——



Proxectos INOU 2020. Investigacion aplicada na provincia de Ourense

Para solucionar este inconveniente, optamos por realizar o clustering tomando di-
rectamente como base as propias palabras clave, nun proceso analogo ao anterior. O
dendograma resultante para estes termos mostrase na esquerda da figura 11. A vista
da figura, podemos probar a crear catro clusteres realizando outros tantos cortes no
dendograma coa funcion cutree() (que tamén permite realizar os cortes indicando a al-
tura 4 que os queremos). Logo de realizar os cortes, obtemos o dendograma da dereita
dafigura 11. Para estes catro grupos calculamos a frecuencia de aparicién das palabras
clave. Na seguinte taboa mostramos as palabras con mais dun 10 % de aparicions en
polo menos un dos clusteres.

Palabra clave Cluster
2 3 4

wine 63,23 0,00 77,27 100,00
winery 4484 0,00 0,00 0,00
taste 27,02 0,00 0,00 0,00
quality 11,07 0,00 0,00 0,00
vineyard 11,07 0,00 0,00 0,00
visit 34,71 0,00 0,00 0,00
treatment 10,69 0,00 100,00 0,00
spectacular 10,88 0,00 0,00 0,00

Tdboa 22. Porcentaxe de aparicion das palabras clave (> 10 %) nos grupos

Cluster Dendrogram

Cluster Dendrogram
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Figura 11. Dendograma (esq.) e dendograma cos catro clusteres (der)

Ao observar os resultados, o cluster 4 estd definido polos comentarios que exclu-
sivamente se refiren ao vifio (wine), asi como co terceiro grupo, onde o 100 % dos co-
mentarios aluden ao trato (treatment) recibido na adega. Os restantes clusteres son ca-
sos contrapostos: mentres que o primeiro o conforman comentarios con polo menos
unha das palabras clave (que podemos resumir baixo a temdtica «experiencia xeral»,
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por exemplo), no grupo 2 recaen os comentarios que tratan aspectos mais alé dos
definidos polas palabras clave ou temas residuais. En resumo, as palabras clave per-
mitennos extraer como temas que se tratan nos comentarios: o vifio, o trato recibido,
aspectos varios da experiencia e outros. Convén indicar que, se elevamos o nimero de
clusteres, obteranse outros resultados, mais a sua interpretacion pode ser mais dificil.

4, Conclusions

No presente documento damos conta da andlise de datos extraidos de Google rela-
tivos a 1506 opinions deixadas por persoas usuarias de 92 adegas da provincia de Ou-
rense. Centramos a nosa atencion nas opinions conformadas por valoracién numérica
e por comentario (un total de 707). Estes comentarios transformaronse nun valor nu-
mérico que nos deu a sua polaridade (negativos ou positivos). Comprobamos o escaso
poder preditivo da polaridade, ao non poder distinguir a que valoracién se correspon-
de un valor calquera da polaridade. Con todo, empregando esta variable e 0 nimero
de palabras de cada comentario, puidemos construir un modelo de regresién ordinal
que nos permite explicar a valoracién en funcion da lonxitude do comentario, da po-
laridade e da interaccién entrambas. Asi, para comentarios con polaridade positiva, a
probabilidade de obter unha valoracién alta aumenta ao incrementar o nimero de pa-
labras do texto, mentres que se 0 comentario ten mais de catro palabras e a polaridade
é negativa, as valoraciéns baixas seran as mais probables. E finalmente, analizando a
tematica dos comentarios, obtivemos catro grandes grupos de temas tratados polos
usuarios e usuarias: o vifio, o trato recibido, aspectos da experiencia ou da visita e outro
grupo de aspectos diferentes aos anteriores.
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