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Abstract. This work introduces a novel Brazilian Portuguese dataset for senti-
ment analysis, comprising 3,000 user reviews extracted from 10 popular Goo-
gle Play Store applications. Reviews were manually classified into seven basic
emotions through a collaborative annotation process and validated by multiple
annotators. Analysis reveals a predominance of negative emotions, suggesting
potential for future research on the relation between emotions and user satis-
faction. This resource aims to fill the gap of Portuguese datasets and foster the
development of tools and research in areas such as human-computer interaction,
marketing, and software engineering.

Resumo. Este trabalho apresenta um novo dataset em portugués brasileiro
para andlise de sentimentos, composto por 3.000 avaliacoes de usudrios ex-
traidas de 10 aplicativos populares da Google Play Store. As avaliacoes foram
manualmente classificadas em sete emogdes bdsicas através de um processo de
anotagdo colaborativa e validado por miiltiplos avaliadores. A andlise demons-
tra uma predomindncia de emocdes negativas, indicando potencial para pesqui-
sas sobre a relacdo entre emogoes e satisfacdo dos usudrios. Este trabalho visa
suprir a lacuna de datasets em portugués e impulsionar o desenvolvimento de
ferramentas e pesquisas em dreas como interag¢do humano-computador, marke-
ting e engenharia de software.

1. Introducao

Os aplicativos méveis tornaram-se pecas centrais na vida cotidiana, conectando usudrios
a servigos, informacdes e entre si [Quiroga e Bessa 2024]. A Google Play Store, como
principal plataforma de distribuicdo de apps para o sistema Android, exemplifica essa re-
levancia, hospedando milhdes de aplicativos e bilhdes de usudrios ativos [Fabro 2021].
Nesse contexto, as avaliagdes dos usudrios emergem como um recurso para entender a
receptividade do publico, a qualidade dos apps e as necessidades dos usudrios. A partir
da andlise de sentimentos expressos nesses comentdrios, empresas podem identificar fun-
cionalidades probleméticas, direcionar o desenvolvimento de novas features e aprimorar
a experiéncia do usudrio [Motger et al. 2024].
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Considerando a importancia das avaliagdes de usudrios, os comentdrios podem
auxiliar projetistas e desenvolvedores a analisar e compreender as opinides sobre caracte-
risticas especificas, bem como a obter novas perspectivas para possiveis requisitos futuros
ou atualizacdes [Guzman e Maalej 2014]. Essas avaliacdes ajudam ainda a identificar fa-
lhas e erros, validar funcionalidades relevantes, compreender o mercado, fomentar a ino-
vagdo e demonstrar o valor dos usudrios, garantindo que o produto atenda as necessidades
e expectativas de forma efetiva [Maalej e Nabil 2015, Nakamura et al. 2022]. Tendo isso
em vista, um conjunto de dados consistente sobre avaliacoes de aplicativos moveis é de
extrema importancia para aprimoramentos continuos e para a satisfacdo do usudrio fi-
nal [Barbosa et al. 2022].

Dada essa necessidade, a comunidade cientifica e profissional comecou a desen-
volver conjuntos de dados para apoiar os profissionais da drea. No entanto, embora exis-
tam datasets — que sdo colecdes estruturadas de dados utilizadas para andlise, pesquisa
ou treinamento de modelos de aprendizado de maquina — a disponibilidade desses con-
juntos em portugués ainda € limitada. [Alcoforado et al. 2022, Sanches et al. 2022]. Op-
tar pela traducdo pode ser desvantajoso, uma vez que muitas vezes palavras e expressoes
em diferentes idiomas possuem nuances e significados especificos que nao podem ser
totalmente capturados em uma traducgao direta [Oliver 2020, Moreira et al. 2023].

Este trabalho busca suprir essa lacuna ao apresentar um novo dataset em portu-
gués brasileiro composto por 3.000 avaliagdes de usudrios, extraidas de 10 aplicativos
populares da Google Play Store. A selecdo dos apps considerou critérios de relevancia e
popularidade, abrangendo diferentes categorias e perfis de usudrios. As avaliacdes foram
manualmente classificadas em sete emog¢des basicas (felicidade, surpresa, tristeza, medo,
nojo, raiva e neutro) através de um processo de anotacdo colaborativa, garantindo a quali-
dade e confiabilidade dos dados. O dataset estd disponivel na plataforma Zenodo, a partir
do link https://zenodo.org/records/10823148, e visa contribuir com o de-
senvolvimento de pesquisas e ferramentas de andlise de sentimentos em portugués, com
aplicacdes em dreas como interagdo humano-computador, marketing e aprimoramento de
software.

Este artigo organiza-se da seguinte forma: na Se¢do 2, sdo elencados trabalhos
relacionados. Na Secdo 3, sdo dados detalhes sobre as etapas para composi¢do do da-
taset, sua organizacdo e propriedades quantitativas compreendidas a partir do conjunto
resultante. Na Secao 4, sdo listadas as possibilidades de utilizacao, desafios e limitagdes
encontrados, e melhorias previstas para trabalhos futuros. Por fim, na Se¢do 5, € apresen-
tada uma contextualizacdo final do escopo de trabalho explorado no presente artigo.

2. Trabalhos Relacionados

A andlise de sentimentos em reviews de aplicativos e plataformas online tem ganhado
crescente atencdo, impulsionada pela riqueza de informacdes que esses dados fornecem
sobre a experiéncia e as opinides dos usudrios. Diversos estudos exploram essa drea, com
diferentes focos, abordagens e idiomas.

Saif et al. (2013) abordam o desafio da identificacdo de emocdes em tweets, um
contexto similar ao de reviews de apps em termos de informalidade e concisdo da lingua-
gem. Eles analisaram oito conjuntos de dados publicos de tweets anotados manualmente
com diferentes categorias de sentimentos e emog¢des € propuseram um novo dataset, o
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STS-Gold, para superar as limitagdes dos datasets anteriores. Uma das lacunas identi-
ficadas por Saif et al. (2013) € a falta de distin¢do entre o sentimento geral do tweet e
o sentimento direcionado a entidades especificas [Saif et al. 2013]. A presente pesquisa
aborda essa questdo de forma similar ao STS-Gold, permitindo a anotacdo de diferentes
emocgdes para o review como um todo e para as entidades mencionadas, o que possibilita
uma andlise mais precisa dos sentimentos dos usudrios em relacdo a diferentes aspectos
do aplicativo.

Mora e Lavid-Lépez (2018) investigam a expressdo de sentimentos em reviews de
apps em inglés e espanhol utilizando a teoria linguistica de “Appraisal”’, que se concentra
na andlise da linguagem para identificar atitudes, julgamentos e emog¢des expressas nos
textos. Os autores criaram um sistema de anotag@o para identificar diferentes categorias
de “Appraisal” em reviews e realizaram experimentos com anotadores humanos para va-
lidar o sistema [Mora e Lavid-Lopez 2018]. Essa pesquisa, embora aprofunde a anélise
linguistica, limita-se ao inglés e espanhol e nao explora a classificacdo granular de emo-
cdes, como a presente pesquisa, que se concentra no portugués brasileiro e utiliza sete
categorias de emocoes bdsicas.

Umer et al. (2021) investigam a discrepancia entre as avaliacdes numéricas (estre-
las) e o conteudo textual dos reviews na Google Play Store, utilizando deep learning para
prever a nota “real” com base no texto, revelando um viés de cerca de 25% para cima nas
notas atribuidas pelos usudrios [Sadiq et al. 2021]. Enquanto Umer et al. (2021) focam
na deteccdo de vieses nas avaliagdes, a presente pesquisa busca analisar as emogdes ex-
pressas nos reviews. A predominancia de emocdes negativas em nosso dataset corrobora
a hipétese de Umer et al. (2021) de que as notas numéricas podem ser inflacionadas, indi-
cando que os usudrios podem expressar insatisfacdo de forma mais sutil no texto, mesmo
quando atribuem notas altas.

Saputra et al. (2023) constroem um dataset de sentimentos e emog¢des em indo-
nésio a partir de reviews de apps, evidenciando a necessidade de datasets em diferentes
idiomas e contextos culturais. O dataset, com mais de 21 mil avalia¢des, foi anotado
manualmente com trés categorias de sentimentos e seis categorias de emocdes. Essa
pesquisa, assim como a nossa, ressalta a importancia de datasets em idiomas além do
inglés [Saputra et al. 2023]. No entanto, diferentemente do trabalho de Saputra et al.
(2023), que foca em um idioma especifico, a presente pesquisa aborda o portugués bra-
sileiro, contribuindo para a drea de andlise de sentimentos em um idioma com grande
representatividade online, mas ainda pouco explorado nesse contexto.

Freire et al. (2023) apresentam o AirBSet, um dataset com dados de iméveis do
Airbnb em 18 cidades brasileiras, incluindo antncios, avaliacdes e comentdrios, desta-
cando a escassez de datasets sobre o Airbnb no Brasil e a necessidade de dados para
pesquisas sobre impactos da plataforma [Freire et al. 2023]. Assim como Freire et al.
(2023) identificaram uma lacuna de dados sobre o Airbnb no Brasil, a presente pesquisa
visa suprir a caréncia de datasets de andlise de sentimentos em portugués. Ambos os tra-
balhos demonstram a importancia de se construir e disponibilizar datasets que reflitam o
contexto brasileiro, impulsionando pesquisas e aplicagdes em areas relevantes para o pais.
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3. Metodologia

Nesta secdo, sdo apresentadas as etapas para a criacdo do dataset anotado de avaliagdes
providas por usudrios de aplicativos méveis. A Figura 1 apresenta essas etapas de forma
geral. A primeira etapa consistiu na selecdo da Google Play Store como a loja de aplicati-
vos a ser analisada. Em seguida, foram escolhidos dez aplicativos da se¢do em destaque.
Posteriormente, foram coletadas 300 avaliacdes de cada aplicativo selecionado, totali-
zando 3.000 avaliacdes. Apds a coleta das avaliagdes, foram realizadas as classificacdes
pelos anotadores. Em seguida, as etapas de processamento que foram executadas, culmi-
nando na consolidacdo do dataset.

ETAPA 1: ETAPA 2: ETAPA3: ETAPA 4: ETAPA 5:
SELEGAO DE LOJA SELECIONAR COLETAR CLASSIFICAR PROCESSAR
DE APLICATIVO APLICATIVOS AVALIAGOES AVALIACOES AVALIACOES
8] ol 7
A~ e & . o \ OV
& ow = Q)

Figura 1. Processo de desenvolvimento do dataset

ETAPA 6:
CONSOLIDAGAO DO

3.1. Coleta de Avaliacoes da Play Store

A Google Play Store foi escolhida como plataforma de estudo por abrigar um publico de
usudrios brasileiros consideravelmente expressivo e relevante no cendrio global de desen-
volvimento de apps. Com o sistema Android presente em quase 80% dos smartphones
no Brasil [Statista 2023] em 2023, a Play Store se torna um espago crucial para entender
as opinides, expectativas e reagdes dos usudrios a aplicativos, orientando decisdes estra-
tégicas de desenvolvimento e aprimoramento. A andlise de sentimentos nesse contexto,
portanto, ganha ainda mais relevancia para empresas que buscam atender as demandas
especificas do mercado brasileiro.

Para garantir a representatividade do dataset dentro da plataforma, foram seleci-
onados os 10 aplicativos mais baixados na categoria “Em Alta” em maio de 2023. Essa
categoria reflete os apps com maior crescimento em nimero de downloads no periodo,
representando tendéncias e preferéncias dos usudrios brasileiros. Os apps selecionados
abrangem diferentes categorias, como redes sociais, financas, edi¢dao de fotos e utilita-
rios: Shopee, SHEIN, TikTok Lite, Nubank, Instagram, Photo & File Detect, Whatsapp
Messenger, Canva, CapCut e Gov.br.

A coleta das avaliacdes foi realizada por meio da linguagem de programacio
Python!, utilizando a biblioteca google-play-scraper?, sendo executado em uma maquina
local. Essa biblioteca € responsédvel por fazer a captacdo das avaliacdes disponiveis na
plataforma Google Play Store, possibilitando a obten¢@o de informacdes diretamente dos
usudrios. Por meio desta ferramenta, € possivel analisar as percepcdes e respostas dos
usudrios, fornecendo informagdes importantes para a andlise da experiéncia de usudrio
em relacdo ao aplicativo.

A Figura 2 mostra um exemplo de como a coleta de avaliacdes € feita. Na linha 1,
¢ feita a importacdo de dois elementos da biblioteca google-play-scraper: Sort e reviews.

"https://www.python.org
Zhttps://pypi.org/project/google-play-scraper/
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-

from google_play_ scraper import Sort, reviews
appId = 'com.shopee.br’
br_reviews = reviews(

appld,

Lang="pt",

country="br",
sort=Sort.MOST_RELEVANT,
count=300,

Figura 2. Coleta de AvaliacGes da Play Store

Shopee: 10.10 Shopee Ofical - £ x4

G a play.google.com

Figura 3. Id do Aplicativo

Sort € uma enumeracdo das formas de escolher as avaliacdes, e reviews € uma

funcdo que permite a coleta de avaliagdes na Google Play Store. Na linha 3, € chamada a
funcdo review, para qual sdo passados 0s seguintes parametros:

appld: Primeiro pardmetro, no qual é colocado o ID encontrado na URL da Play
Store. A Figura 3 demonstra de onde € realizada a coleta desse ID;

lang: Segundo parametro, no qual € definido o idioma como “pt”, correspondendo
as avaliacdes em portugués;

country: Terceiro parametro, no qual € definido o pais como “br”, correspondendo
ao Brasil;

sort: Quarto parametro, no qual é escolhida uma das op¢des de filtragem, po-
dendo optar pelas mais relevantes (Sort. MOST_RELEVANT) ou pelas mais novas
(Sort. NEWEST);

count: Quinto parametro, definindo a quantidade de avaliagdes que serdo coleta-
das.

A Figura 4 mostra o retorno da fungdo reviews, a partir da qual € possivel observar

uma série de informacdes. Cada retorno é um diciondrio com diversos campos, sendo
estes: o identificador da avaliagcdo (reviewld), imagem de usudrio (userImage), contetido
da avaliacao (content), pontuacgdo atribuida ao aplicativo (score), contagem de “polegares
para cima” (thumbsUpCount), versdo do aplicativo que o usudrio estava utilizando (revi-
ewCreated Version), data e hora em que a avaliagdo foi feita (at), entre outras. O campo
content € particularmente interessante para este trabalho, pois contém o texto produzido
pelo usudrio, onde podemos encontrar suas experiéncias, opinides e sugestoes.

3.2. Organizacao dos Dados

A organizagao dos dados também ¢é realizada utilizando a linguagem Python, com o au-
xilio da biblioteca Pandas®. Essa biblioteca oferece uma abordagem rédpida, flexivel e

3https://pandas.pydata.org/
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{'reviewId': '©l1e23c15-44bf-46b7-b280-40e880d9d49b",

[ '
3

‘userName':

‘userImage’': ‘https://play-1lh.googleusercontent.com/a-/ALV-UjU]jS@oy956L

WesaGipj7bHiwAB5UDIGTO5nVGjSyOXscA®,
‘content " :

'O app da Shopee é razoavel. Apesar de ser facil de utilizar,

apresenta alguns bugs. Por exemplo: Sugest3dao de palavra errada no campo d
e pesquisa que acarreta na busca errada. Sugestoes de produtos que nao té
m nada a ver com coisas de nosso interesse. Dificuldade de acesso de algu
ns jogos ou travamento durante alguma jogada. Falhas para carregar certos
anexos para avaliacdo dos produtos. No geral, s3do problemas que se pode c

ontornar, pois nao ocorrem com tanta frequéncia.’,

‘score': 4,

*thumbsUpCount®: 12559,

‘reviewCreatedVersion': "3.05.11",

‘at': datetime.datetime(2623, 7, 24, 13, 14, 6),
‘replyContent’: None,

‘repliedAt’: None,

‘appVersion': '3.05.11'}

Figura 4. Retorno da funcéao reviews

intuitiva para trabalhar com dados relacionais (rotulados), muito utilizada na drea de Ci-
éncia de Dados*. O Pandas possui estruturas robustas que facilitam a manipulacdo e
andlise de dados, constituindo-se assim como uma ferramenta eficiente para tarefas como
processamento e explorac¢do de informacdes [Almeida 2023].

Ap0s realizar a coleta das avaliacdes dos usudrios, utilizando a funcao da Figura 2,
os dados sdo organizados de forma mais compreensivel com a ajuda da classe DataFrame

do pandas.

O DataFrame é uma estrutura de dados tabular bidimensional que permite uma
maneira eficiente de manipular e visualizar informacdes. A Figura 5 ilustra a organizagao

dos dados.

reviewld
0 01e23c15-44bf-46b7-b280-40e880d9d49b
1  df40ba7c-075d-48dc-b798-21466dfb41d6
2 4669ecf6-4887-4505-98d7-cdddc759134b

content
O app da Shopee é razoavel. Apesar de ser faci...

O app é bem otimizado, facil de visualizar os ...

appld sentiment_polarity sentiment
com.shopee.br

com.shopee br

Pontos positivos: Facilidade de compra, acessi...

com.shopee br

Figura 5. Avaliacoes de Usuarios no DataFrame

3.3. Classificacdo das Avaliacoes

Ap0s a estruturagdo dos dados, o proximo passo consiste na anotacdo das emocgoes iden-
tificadas nas avaliagdes, os quais serdo classificados de acordo com as emogdes bésicas

discutidas por Ekman e Cordaro (2011).

As avaliagdes foram classificadas conforme estdo apresentadas na Tabela 1:

*A Ciéncia de Dados pode ser descrita como a extragio de conhecimento a partir de dados utilizando

analise estatistica e aprendizado de maquina, [Amaral 2016].
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Polaridade Positivo Neutro Negativo
Emocao Felicidade Surpresa Tristeza Neutro Medo Nojo Raiva

Tabela 1. Tabela de emocées e polaridades

As avaliagdes foram classificadas com base na estrutura proposta por Britzolakis
et al. (2021), que divide as emocdes entre polaridades: as emogdes positivas incluem
felicidade, surpresa e tristeza; as negativas englobam medo, nojo e raiva; e, por fim, as
neutras, conforme apresentado na Tabela 1.

Primeiramente, o autor deste trabalho fez a classificacdo das 3.000 avaliagdes.
Cada uma das avaliacdes foi lida e classificada manualmente. As interpretacdes de como
as avaliacOes foram feitas, dado o contexto deste trabalho, foram as seguintes:

* Felicidade: Representa uma experiéncia gratificante e positiva para o usudrio ao
usar o aplicativo;

* Surpresa: Indica uma reagao inesperada e positiva do usudrio durante a utilizacdo
do aplicativo;

* Tristeza: Reflete o sentimento de descontentamento ou a auséncia de uma carac-
teristica desejada no aplicativo, mas mantém uma apreciacao geral pelo aplicativo;

* Neutro: Caracteriza a neutralidade na avaliagdo, com a auséncia de manifesta¢des
emocionais;

* Medo: Sinaliza a presen¢a de medo ou insegurancga por parte do usudrio relacio-
nado ao uso do aplicativo;

* Nojo: Descreve uma sensacdo desagraddvel causada por uma caracteristica do
aplicativo, prejudicando a experiéncia do usudrio;

* Raiva: Atribuida quando ha um nivel notdvel de agressividade na avaliacdo do
usudrio.

3.4. Validacao das Classificacoes

Ap6s as 3.000 classificagdes realizadas pelo autor deste trabalho, deu-se inicio ao pro-
cesso de validagdo. Para isso, outras quatro pessoas da drea de computagdo participaram
do processo, sendo esses dois estudantes e dois professores orientadores, totalizando cinco
envolvidos.

Primeiramente, foi estabelecido um material introdutério para os participantes,
juntamente com uma reunido sobre o contexto do trabalho. Nesta reunido, foi apresentado
o material, que continha as 3.000 avalia¢Ges a serem classificadas, acompanhadas por um
documento que explicava as interpretagdes da Sec¢do 3.3. Durante esta reunido, na qual
os materiais foram distribuidos e as davidas foram esclarecidas, ficou acordado que os
dois voluntdrios conduziriam seus trabalhos de forma independente, evitando qualquer
comunicacao entre eles sobre suas classificacdes para evitar possiveis vieses.

Dessa forma, deu-se inicio o processo de validacdo das classificacdes pelos dois
participantes. O processo de validacdo adotou a abordagem da maioria de votos, em que
uma avaliacio precisava ser classificada por pelo menos dois dos trés classificadores para
receber uma emocao especifica.

Reunides semanais foram agendadas para discutir as avaliagdes que apresentaram
discordancia entre os trés classificadores. Quando uma avaliacao recebia classificacdes
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diferentes, os classificadores discutiam suas interpretacdes e razdes para a classificacio,
realizando uma segunda tentativa de classificagdo. Em casos de persisténcia na discor-
dancia, as classificagdes eram levadas aos professores orientadores, que forneciam suas
proprias percepcdes sobre as classificacdes discordantes. Em seguida, chegava-se a um
consenso. Esse processo de discussao de avaliacdo demorou em torno de 4 semanas, € ao
todo foram realizadas 12 reunides.

3.5. Analise de Concordancia entre Anotadores

Ap6s os anotadores concluirem suas classificacdes, foram obtidas trés versdes do dataset,
cada uma representando a interpretacio de seu respectivo anotador. Para avaliar a concor-
dancia entre eles, adotou-se o método Fleiss’ kappa, que utiliza métodos estatisticos para
medir o nivel de acordo entre diferentes avaliadores, [Fleiss 1971]. A Tabela 2 mostra
os possiveis niveis de concordancia entre os anotadores de acordo com o método Fleiss’
kappa.

Kappa | Nivel de Concordancia
>0,8 Quase perfeito
> 0,6 Substancial
>0,4 Moderado
>0,2 Razoavel
>0 Pouco
<0 Sem concordancia

Tabela 2. Niveis de concordancia de Fleiss Kappa [Fleiss 1971].

A abordagem adotada neste trabalho consistiu em calcular o Kappa de Fleiss para
as classificagdes realizadas pelos anotadores. Primeiramente, as classificagdes dos ano-
tadores foram organizadas em planilhas no Google Drive®, onde cada linha representava
uma avaliacdo e as colunas representam as classifica¢cdes dos anotadores, conforme mos-
tra a Figura 6. Em seguida, o Kappa de Fleiss foi calculado para avaliar a concordancia
na polaridade das emocdes. Posteriormente, foi realizado o cdlculo para analisar a con-
cordancia das emogdes atribuidas. Por fim, foi calculada a média e a mediana dos valores
obtidos para os 10 aplicativos avaliados.

3.6. Classificacoes

A Tabela 3 resume a classificacdo das emocdes encontradas nas avaliacdes deste dataset,
organizando-as conforme sua polaridade. Os nimeros listados na tabela indicam o total
de ocorréncias de cada emocao e polaridade.

Polaridade Negativo Neutro Positivo
Emocdes Raiva Nojo Medo Tristeza Surpresa Felicidade
Total de emog¢des 743 952 47 82 864 4 319
Total de polaridades 1742 82 1187

Tabela 3. Classificac6es de polaridades e emocoes

A maioria das classificagdes de polaridade e emog¢do se concentra em categorias
negativas e positivas, com uma propor¢do menor de classificacdes neutras. Entre as emo-
cOes negativas, raiva e nojo foram as mais frequentemente identificadas, com 743 e 952

Shttps://drive.google.com/drive/home
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1 Anotador 1 Anotador 2 Anotador 3
2 negative positive neutral
3 positive positive positive
4 positive negative positive
5 negative positive positive
6 negative negative negative
7 positive positive positive
8 positive positive positive
9 positive positive positive
10 positive positive positive
11 negative negative negative
12 positive positive positive
13 positive positive positive
14 positive negative positive
15 positive positive positive
16 positive positive positive
17 positive positive positive
18 positive negative positive
19 positive positive positive
20 negative negative negative

Figura 6. Classificacoes das polaridades

ocorréncias, respectivamente, enquanto medo foi mencionado em 47 classificagdes. Em
contraste, tristeza e felicidade se destacaram entre as emocdes positivas, com 864 e 319
classificagdes, respectivamente, enquanto surpresa foi identificada em apenas 4 casos.
Além disso, o total de 3.011 classificacdes reflete comentarios nos quais houve uma dis-
tinta mudanga temporal e de opinido. Usudrios retornaram as avaliacdes anteriores para
expressar suas opinides, frequentemente contradizendo pontos anteriormente feitos. De-
pois de anonimizado, o dataset foi publicado na plataforma Zenodo, conforme link dis-
ponibilizado na introdu¢do deste documento [Siqueira et al. 2024].

4. Limitacoes

O dataset, composto por 3.000 avaliagdes de 10 aplicativos da Google Play Store, pode
nao capturar toda a diversidade de aplicativos e experi€ncias dos usudrios, limitando a
generalizagcdo dos resultados. Além disso, a coleta direta das avaliacdes pode introduzir
um viés de selec@o, onde usudrios insatisfeitos tendem a ser mais propensos a deixar ava-
liagdes do que usudrios satisfeitos. A disponibilidade varidvel e as mudancas na Google
Play Store ao longo do tempo podem também comprometer a replicabilidade de cons-
trucdo do dataset. Adicionalmente, os resultados podem ndo ser diretamente aplicdveis
a outras plataformas de distribui¢do de aplicativos devido a diferencas nas politicas de
avaliacdo e base de usudrios. Outro ponto importante é que a anotagdo das emocdes foi
realizada por cinco pessoas da drea de computacio. A inclusdo de especialistas em Psico-
logia forneceria uma perspectiva mais ampla e interdisciplinar, o que poderia enriquecer
a andlise emocional e comportamental [Lunardi et al. 2018, Lunardi 2019].
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5. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou a construcdo de um dataset em portugués brasileiro para andlise
de sentimentos, composto por 3.000 avaliagdes de usudrios coletadas de 10 aplicativos
populares da Google Play Store. A metodologia empregada, desde a coleta e organizagao
dos dados até a classificagdo manual das emog¢des em sete categorias basicas e a validagao
por multiplos anotadores, demonstra o rigor e a confiabilidade do processo de construcao
do dataset. A predominancia de emocodes negativas, observada na andlise preliminar dos
dados, abre um leque de oportunidades para pesquisas futuras que investiguem a relagao
entre as emocoes expressas pelos usudrios e a sua satisfacdo com os aplicativos.

Indo além da categorizagao de sentimentos, este dataset pode ser aplicado em pes-
quisas que explorem a relac@o entre emogdes, linguagem e comportamento do usudrio em
plataformas digitais nas mais diversas dreas como interacdo humano-computador, mar-
keting direcionado e aprimoramento de software. Por exemplo, pode-se investigar como
a expressdo de diferentes emogdes se correlaciona com a nota atribuida ao aplicativo, a
extensao do texto da avaliagdo, ou até mesmo a probabilidade de um usudrio recomendar
0 app para outros. A partir desses dados, novas ferramentas de andlise de sentimentos
poderdo ser desenvolvidas, com o potencial de auxiliar desenvolvedores a entenderem a
fundo as necessidades de seus usudrios e a tomarem decisOes mais estratégicas para o
aprimoramento de seus produtos.

Como perspectivas futuras, pretende-se expandir o dataset com a inclusio de no-
vas categorias de apps e periodos de coleta, visando abranger um espectro mais amplo
de comportamentos dos usudrios. Além disso, a exploracdo de técnicas de aprendizado
de mdaquina para automatizar parte do processo de anotacdo poderd aumentar a escala-
bilidade da metodologia, enriquecendo ainda mais este recurso e impulsionando novas
descobertas na drea de andlise de sentimentos em portugueés.
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