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Abstract. This paper presents PlayReviewsPT, a public dataset of 97.2 million
Brazilian Portuguese reviews from 96 Google Play applications (2010-2025).
The data are released in JSONL format, partitioned by application, with struc-
tured metadata and the collector source code. We describe the collection metho-
dology, the dataset schema, and an initial quantitative characterization. The
analyses reveal a long-tail distribution across applications, strong rating pola-
rization, a predominance of short comments, and steady growth in review vo-
lume while rating proportions remain stable. PlayReviewsPT is a large-scale
resource for natural language processing, app review mining, and empirical
software engineering.

Resumo. Este trabalho apresenta o PlayReviewsPT, um dataset piiblico com
97,2 milhoes de avaliagées em portugués brasileiro de 96 aplicativos do Go-
ogle Play (2010-2025). Os dados sdo disponibilizados em formato JSONL,
particionados por aplicativo, com metadados estruturados e o codigo do cole-
tor. O artigo descreve a metodologia de coleta, o esquema dos dados e uma
caracterizagdo inicial. As andlises mostram concentragdo em poucos aplicati-
vos, forte polarizacdo das notas, predomindncia de comentdrios curtos e cres-
cimento expressivo do volume ao longo do tempo. O PlayReviewsPT é um re-
curso em larga escala para processamento de linguagem natural, mineracdo de
avaliagoes de aplicativos e engenharia de software empirica.

1. Introducao

Plataformas de distribuicdo de aplicativos moéveis, como o Google Play, representam
um dos maiores repositorios de feedback de usudrios gerados organicamente em escala
global [Harman et al. 2012]. Estes comentdrios constituem uma fonte relevante de da-
dos para pesquisa em multiplos dominios: processamento de linguagem natural (PLN),
andlise de satisfacdo de usudrios, engenharia de software empirica e identificacdo de
padrdes comportamentais em comunidades digitais. A capacidade de processar, analisar
e extrair conhecimento deste volume massivo de comentérios € cada vez mais critica para
desenvolvedores de software, pesquisadores e formuladores de politicas em plataformas
digitais.

Contudo, existe um desequilibrio significativo na disponibilidade de datasets
publicos para pesquisa em avaliacdes de aplicativos. Recursos de qualidade concentram-
se predominantemente no idioma inglés, deixando pesquisadores e desenvolvedores de
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contextos linguisticos minoritdrios com acesso limitado a dados compardveis em seus
idiomas nativos. O portugués brasileiro, falado por aproximadamente 220 milhdes
de pessoas, continua classificado como “low-resource language” pela comunidade de
processamento de linguagem natural, apesar de sua importincia econdOmica e de-
mografica [Pereira 2021]. Esta lacuna € particularmente critica para: (1) desenvolvimento
de ferramentas robustas de PLN em portugués; (2) validacdo de modelos multilingues
em contextos linguisticos especificos; (3) pesquisa sobre padrdoes de comportamento de
usudrios em ecossistemas digitais brasileiros; (4) capacitacio de pesquisadores brasileiros
em anélise de grandes volumes de dados nao-estruturados.

Este trabalho apresenta o PlayReviewsPT, um dataset contendo 97,2 milhdes de
avaliacOes origindrias de 96 aplicativos populares coletados entre 2010 e 2025, mantido
apos a rigorosa validacao de qualidade. O dataset abrange cinco categorias principais
(Redes Sociais, Jogos, Utilitarios, Streaming, Produtividade), capturando a diversidade
do ecossistema de aplicativos méveis brasileiro. Os dados estio disponiveis publicamente
no Hugging Face, com documentacio técnica completa, formato normalizado (JSONL) e
metadados estruturados, viabilizando reprodutibilidade e reutilizacao.

Neste artigo, o termo avaliacdo refere-se ao registro completo extraido do Google
Play, incluindo texto, nota (rating), data e metadados associados. O termo comentdrio é
utilizado especificamente para denotar o contetido textual escrito pelo usudrio, enquanto
nota (rating) se refere ao valor numérico de 1 a 5 estrelas atribuido a avaliagdo.

A Figura 1 ilustra a natureza e a estrutura dos dados contidos no PlayReviewsPT,
mostrando um exemplo real de avaliacao do app Amazon Shopping. O exemplo demons-
tra os metadados estruturados, como usudrio, data, rating e feedback negativo especifico
sobre problemas funcionais e engajamento comunitdrio (27 pessoas consideraram util).
Este tipo de dado € representativo do corpus de analise.

. no e o
e Usuario anénimo o

* 06/11/2022

Aplicativo ruim, péssimo, tempo de entrega horrivel,

ndo cumpre com o que diz, sé enrolacéo nas entregas.

Eﬁ 27 pessoas acharam esta avaliagao Util

Figura 1. Exemplo auténtico de comentario do dataset PlayReviewsPT.

As contribui¢Oes principais deste trabalho sdo: (1) disponibilizar publicamente o
PlayReviewsPT, um recurso de grande escala em portugués brasileiro, preenchendo uma
lacuna significativa em repositérios de pesquisa multilingues; (2) documentar padrdes
estruturais de feedback em aplicativos moveis (distribuicdo de cauda longa, polarizagao
de ratings, caracteristicas textuais); (3) analisar a dindmica temporal, correlacionando o
crescimento exponencial de volume com a notavel estabilidade da satisfacdo dos usudrios;
e (4) estabelecer e documentar uma metodologia de coleta, normalizagdo e organizacao
dos dados, com disponibilizacao publica do cédigo do coletor, viabilizando auditoria,
reutilizagdo e adaptacdo do processo por terceiros. O dataset viabiliza pesquisas futuras

73



Proceedings of the VIII Dataset Showcase Workshop (DSW) September 2026 — Sao Carlos, SP, Brazil

em deteccdo de bugs através de mineracdo de comentérios, extracdo de atributos, anélise
de sentimentos multilingue, modelagem de topicos em portugués e desenvolvimento de
modelos de linguagem robustos para contextos especificos de dominio.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta
limita¢Ges e consideracdes de uso do dataset. A Secdo 3 discute possiveis usos do Play-
ReviewsPT. A Secdo 4 descreve a metodologia de coleta e a caracterizacdo estatistica
do dataset. A Secdo 5 descreve a disponibilidade dos dados. Por fim, a Secdo 6 traz as
consideracoes finais.

2. Limitacoes e Consideracoes de Uso

O uso do PlayReviewsPT requer atencdo a vieses inerentes ao dataset, como a
concentracao de avaliagdes em poucos aplicativos, a polarizagdo das notas e a predo-
minancia de comentarios curtos. Além disso, a selecao dos aplicativos e a coleta por web
scraping podem introduzir limitagdes de cobertura. Estudos derivados devem conside-
rar estratégias de amostragem, estratificacao e pré-processamento adequadas, além das
condicoes éticas e legais aplicaveis ao uso de contetdo publicamente disponivel.

3. Possiveis Usos do Dataset

3.1. Analise de Sentimentos em Plataformas de Apps

A andlise de sentimentos em comentdrios de aplicativos é um dominio consoli-
dado. Pagano e Maalej [Pagano and Maalej 2013] estabeleceram categorias funda-
mentais de feedback (bug reports, feature requests, UX, ratings). Estudos recen-
tes [Samanmali and Rupasingha 2024] demonstram que redes LSTM superam SVM em
classificagdao de sentimentos em avaliacdes do Google Play, com acurdcia superior em
andlises de 33 mil avaliacdes de 15 aplicativos. Abordagens modernas de PLN viabilizam
a andlise automatizada em larga escala.

3.2. Mining de Reviews para Deteccao de Bugs e Feedback

Tacob e Harrison [lacob and Harrison 2013] validaram que as avaliagdes contém
informacdes valiosas sobre bugs e solicitagdes de funcionalidades.  Harman et
al. [Harman et al. 2012] argumentaram que a minera¢cdo de opinido em app stores € essen-
cial na era do big data. Sorbo et al. [Di Sorbo et al. 2016] confirmaram a necessidade de
plataformas escaldveis para a andlise de feedback. Pesquisas recentes [Khan et al. 2024]
demonstram que comentdrios de usudrios frequentemente revelam bugs e problemas de
performance antes de testes formais, com padrdes comuns identificiveis por mineragao.

3.3. Analise Temporal e Comparacao de Aplicativos

Panichella et al. [Panichella et al. 2013] demonstraram a efetividade de modelagem de
topicos (Latent Dirichlet Allocation - LDA) para organizar feedback ndo-estruturado em
categorias significativas, validando a aplicabilidade de aprendizado de maquina em larga
escala. Andlises comparativas entre aplicativos similares revelam diferenciais competi-
tivos em satisfacdo dos usudrios, conforme documentado em uma revisao sistemética de
mineracao de opinido em app stores [Genc-Nayebi and Abran 2017].
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3.4. Datasets Multilingues e Lacuna em Portugués Brasileiro

Enquanto datasets em inglé€s proliferam, recursos em portugués brasileiro sdo escassos. O
portugués € classificado como “low-resource language” na comunidade de PLN, ape-
sar de haver mais de milhdes de falantes [Pereira 2021]. Desenvolvimentos recentes
(2024-2025) incluem BERTimbau [Souza et al. 2020], PTT5-v2 [Piau et al. 2024] e Gi-
gaVerbo'. Contudo, até onde se sabe, ndo hd um dataset piiblico de avaliacdes do Google
Play em portugués brasileiro com escala comparavel a apresentada neste trabalho.

4. Descricao e Caracterizacao do Dataset

4.1. Metodologia de Coleta e Processamento

Os dados foram coletados através de web scraping automatizado da Google Play Store en-
tre 2010 e 2025, abrangendo 96 aplicativos selecionados de diversas categorias. A escolha
dos aplicativos deve-se a sua popularidade na loja do Google Play. A coleta foi imple-
mentada em Python com a biblioteca google-play-scraper, configurada com o parametro
de localidade portugués do Brasil (lang="pt’, country='br’), o que garante na
origem que as avaliacOes recuperadas estejam em portugués brasileiro. As avaliacdes
foram obtidas de forma paginada, das mais recentes para as mais antigas. Comentérios
brutos foram armazenados no formato JSONL, ocupando aproximadamente 37,0 GB de
armazenamento em disco.

O codigo utilizado para a coleta dos dados também € disponibilizado publica-
mente junto ao dataset, no diretério coletor do repositério no Hugging Face?. Essa
disponibilizagcao tem como objetivo facilitar a auditoria do processo de coleta, a reproduti-
bilidade metodoldgica e a adaptacao da ferramenta para futuras coletas em outros conjun-
tos de aplicativos. A coleta foi conduzida com mecanismos de limitacdo de requisi¢cdes,
incluindo intervalos aleatdrios entre acessos, com o objetivo de reduzir o impacto sobre
os servidores. O uso do dataset deve observar as condi¢Oes legais e €ticas aplicaveis
a reutilizacdo de conteido publicamente disponivel. O dataset compreende 97.165.303
avaliagdes em portugués brasileiro. Os aplicativos foram categorizados em cinco grupos
principais de acordo com sua funcionalidade. A Tabela 1 apresenta a distribuicao das
avaliagOes e o numero de aplicativos por categoria.

4.2. Esquema e Dicionario de Dados

O PlayReviewsPT ¢é armazenado em formato JSONL, no qual cada linha corresponde a
uma avaliacdo individual de um aplicativo. Os arquivos sdo particionados por aplicativo,
de modo que o aplicativo de origem pode ser identificado a partir do nome do arquivo. Por
exemplo, o arquivo facebook. jsonl contém avaliages associadas ao aplicativo Fa-
cebook. Essa organizacdo permite o processamento incremental dos dados e o download
seletivo de subconjuntos especificos do dataset.

Cada registro contém o texto da avaliacdo, a nota atribuida pelo usuadrio,
informacdes temporais e metadados relacionados a versdo do aplicativo e a interacio da
comunidade com a avaliacdo. A Tabela 2 apresenta o diciondrio de dados adotado no
PlayReviewsPT.

Thttps://huggingface.co/datasets/TucanoBR/Giga Verbo-Text-Filter
Zhttps://huggingface.co/datasets/UEA-LSI/googleplay-reviews-ptbr/tree/main/coletor
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Tabela 1. Distribuicao de avaliacoes por categoria de aplicativo

Categoria Avaliacoes Qtd. apps Apps

Redes Sociais 41.848.527 17 Bigo Live, Discord, Facebook, Instagram, Line,

(43,07%) Messenger, Pinterest, Reddit, Snapchat, Telegram,
Threads, Tiktok, Tinder, Twitter, Viber, Whatsapp,
Whatsapp Business

Jogos 25.989.781 23 Bowmasters, Candy Crush, Cats Crash Arena,

(26,75%) Clash Of Clans, Clash Royale, Ea Sports Fc Mo-
bile, Free Fire, Gardenscapes, Minecraft Pe, Mo-
bile Legends, My Talking Tom, My Talking Tom
Friends, Plants Vs Zombies, Pokemon Go, Pou,
Roblox, Slither Io, Sonic Dash, Stumble Guys,
Subway Surfers, Temple Run, Traffic Racer, Traf-
fic Rider

Utilitérios 19.894.257 35 Amazon Shopping, Camscanner, Canva, Capcut,

(20.47%) Cash App, Chase Mobile, Clean Master, Eight Ball
Pool, Google App, Google Calculator, Google Ch-
rome, Google Maps, Google Phone, Google Pho-
tos, Google Play Services, Life360, Meesho, Mer-
cado Libre, Moto Camera3, Myjio, Newsbreak,
Opera Mini, Picsart, Qr Barcode Scanner, Samsung
Clock, Samsung Internet, Samsung My Files, Sam-
sung One Ui Home, Samsung Pay, Shareit, Sha-
zam, Uc Browser, Walmart, Waze, Wish

Streaming 6(662:;25;(; 5 Iqiyi, Netflix, Spotify, Youtube, Youtube Music
S (9

Produtividade 2.809.218 16 Adobe Reader, Chatgpt, Gmail, Google Calendar,

(2,89%) Google Contacts, Google Drive, Google Meet, Go-
ogle Messages, Microsoft Outlook, Microsoft Te-
ams, Microsoft Word, Samsung Calendar, Sam-
sung Email, Samsung Notes, Yahoo Mail, Zoom

97.165.303
Total (100,00%) 96 -

4.3. Analise da Distribuicao de Cauda Longa

O dataset apresenta uma distribuicao de frequéncia caracteristica de cauda longa, também
conhecida como distribuicao de Pareto. A Figura 2 ilustra este padrdo, combinando um
gréifico de barras com uma curva de frequéncia acumulada.

A andlise revela que a concentracdo de avaliagdes € significativamente desigual
entre os aplicativos. Os dois aplicativos com maior volume (Instagram e WhatsApp)
juntos acumulam 24,26% de todas as avaliagdes do dataset (23.573.831 registros). Este
padrdo intensifica-se quando se considera um nimero maior de aplicativos. Os cinco
principais concentram 42,10% das avaliagdes, enquanto os dez aplicativos com maior
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Tabela 2. Dicionario de dados da versao publica do PlayReviewsPT.

Campo Tipo Descricao

reviewId string Identificador da avaliagdo, podendo ser anonimizado por hash.
content string Texto da avaliagdo escrita pelo usudrio.

score integer Nota atribuida ao aplicativo, variando de 1 a 5 estrelas.
thumbsUpCount integer Niimero de usudrios que marcaram a avaliacdo como ttil.
reviewCreatedVersion string/null Versdo do aplicativo no momento da avalia¢do, quando disponivel.
at datetime Data e hora de publicacio da avaliagdo.

replyContent string/null Resposta do desenvolvedor a avaliacdo, quando disponivel.
repliedAt datetime/null  Data e hora da resposta do desenvolvedor, quando disponivel.
appVersion string/null Versao do aplicativo associada a avalia¢do, quando disponivel.
appId string Identificador do aplicativo.

category string Categoria atribuida ao aplicativo no dataset.
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Figura 2. Distribuicao de cauda longa das avaliagoes por aplicativo.

volume de avaliagdes representam 61,09% do total.

Observa-se ainda que aproximadamente 21 aplicativos (21,9% do total) sdo ne-
cessarios para atingir 80% de todos os comentarios, confirmando o principio de Pareto
classico para este dataset. Inversamente, os 75 aplicativos restantes (78,1% da amostra)
contribuem conjuntamente com apenas 20% do volume total de avaliacdes.

Esta distribuicdo desequilibrada tem implicagdes diretas para andlises estatisticas
do dataset. Métodos de andlise que pressupdem distribuicdes uniformes ou normais
podem gerar conclusdes enviesadas se ndao contabilizarem adequadamente esse dese-
quilibrio. Além disso, a presenga de uma cauda longa pronunciada sugere que diferentes
padrdes comportamentais podem emergir entre aplicativos predominantes versus aplica-
tivos de nicho, recomendando estratificacao ou ponderacao nas andlises subsequentes.

A magnitude desta concentracdo também reflete a dindmica real do mercado de
aplicativos mdveis, onde poucos aplicativos dominam o uso massivo (e, consequente-
mente, as avaliacdes), enquanto uma longa cauda de aplicativos especializados ou de
menor alcance completa o ecossistema.
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4.4. Distribuicao dos Ratings

A Figura 3 mostra que a distribuicdo de ratings no dataset reflete comportamentos bem
documentados em estudos sobre avaliagdes de aplicativos méveis. Especificamente,
observa-se uma concentra¢cdo pronunciada nos extremos da escala (1 e 5 estrelas), con-
sistente com o modelo “speak with your feet”, onde usuarios insatisfeitos desinstalam
aplicativos e usudrios muito satisfeitos deixam avaliagdes positivas de forma preferencial.
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Figura 3. Distribuicao de comentarios por rating (1-5 estrelas).

A andlise da distribuicdo revela que 80,44% dos comentarios recebem ratings po-
sitivos (4-5 estrelas), enquanto 14,58% recebem ratings negativos (1-2 estrelas). A média
ponderada de 4,26 estrelas mascara a forte polarizacdo subjacente, indicando uma base
de usudrios com satisfacao altamente estratificada.

Esta assimetria é particularmente acentuada em categorias como Redes Sociais
e Jogos, onde a satisfacdo do usudrio € mais polarizada, pois os usudrios tendem a ser
altamente satisfeitos ou migram para alternativas sem deixar avalia¢Oes intermedidrias. A
presenca diminuta de avaliagdes neutras (3 estrelas), representando apenas 4,98 % do total,
sugere que a escala de 5 pontos funciona primariamente como um mecanismo bindrio de
satisfacdo/insatisfacio para esses usuarios.

Consequentemente, andlises que dependem exclusivamente de classificacdes
numéricas agregadas podem perder informagdes relevantes presentes no contetido tex-
tual dos comentdrios, especialmente aquelas nuances criticas que ndo se alinham perfei-
tamente com a escala discreta de avaliacao.

4.5. Analise Textual dos Comentarios

A andlise textual dos comentarios do PlayReviewsPT identifica padrdes linguisticos no
feedback de usudrios de aplicativos moveis. Diante da natureza espontinea e ndo estrutu-
rada desses dados, investigam-se o comprimento dos textos e a distribuicdo lexical. Essa
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andlise é essencial para compreender limites e oportunidades no uso de técnicas de PLN
em textos curtos, com vocabulario simplificado e alta variabilidade expressiva.

4.5.1. Caracteristicas dos Textos

Os comentdrios do dataset apresentam caracteristicas linguisticas tipicas de avaliacdes
produzidas em plataformas mdveis, marcadas por informalidade, brevidade e baixa
elaboracao textual. A distribuicdo do comprimento dos comentarios, apresentada na Fi-
gura 4, revela forte concentracdo em textos curtos, com mediana de 3 palavras e média
de 7,2 palavras. A diferenca entre esses dois valores indica uma distribui¢ao assimétrica
a direita, na qual a maior parte dos comentérios é bastante breve, enquanto um conjunto
menor de avaliacOes mais longas eleva a média.

Esse padrao sugere que muitos usudrios recorrem a expressoes rapidas para regis-
trar sua percepcao sobre os aplicativos, frequentemente utilizando poucas palavras. Essa
caracteristica deve ser considerada em tarefas de PLN, pois textos muito curtos podem li-
mitar a disponibilidade de contexto semantico, dificultando analises mais refinadas, como
a identificacao de aspectos, a deteccdo de problemas especificos e a classificacdo de sen-
timentos baseada exclusivamente no conteddo textual.

Distribuicao do Comprimento de Comentarios (em Palavras)
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Figura 4. Distribuicao do comprimento dos comentarios em nimero de palavras.

4.5.2. Vocabulario e Termos Frequentes

A andlise de frequéncia lexical (Figura 5) identifica os termos mais utilizados nos co-
mentdarios. As palavras mais frequentes — “bom”, “muito”, “6timo” e “legal” — indicam
que a maioria dos comentérios utiliza um vocabuldrio limitado e baseado em adjetivos
de avaliacdo. Esta simplicidade vocabular € notdvel e sugere que os usudrios confiam

primariamente em termos genéricos para expressar satisfacdo ou insatisfagao.
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Figura 5. Palavras mais frequentes nos comentarios

4.6. Analise Temporal das Avaliacoes

A evolugdo temporal do dataset revela padroes significativos de crescimento do volume
de avaliacOes, contrastados com uma notavel estabilidade na distribui¢do de ratings. O
periodo analisado abrange 63 trimestres, de 2010 Q1 a 2025 Q3, durante o qual dinamicas
distintas de volume e satisfacdo emergiram.

O volume de comentdrios apresentado na Figura 6 (a) indica trés fases distin-
tas: (1) crescimento inicial gradual (2010-2017), onde o volume aumenta lentamente a
medida que mais usudrios adotam avaliacoes moveis; (2) aceleragdo exponencial (2017-
2021), coincidindo com a pandemia de COVID-19 e o aumento massivo do uso de aplica-
tivos méveis; (3) estabilizacdo relativa (2021-2025), onde o volume continua crescendo,
mas em ritmo moderado. O pico absoluto foi registrado em 2020, coincidindo temporal-
mente com o periodo de isolamento social global. Essa coincidéncia sugere uma possivel
relacdo entre eventos macrosociais € engajamento em plataformas moveis, embora essa
hipétese demande investigacao especifica.
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Figura 6. Evolucao temporal do dataset.

O gréfico de proporgdes de ratings da Figura 6 (b) indica uma predominancia
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persistente das avaliacdes de 5 estrelas ao longo do periodo analisado. Considerando a
média trimestral, as avaliacdes de 5 estrelas representam aproximadamente 69,0% dos
comentdrios, enquanto as avaliacdes de 1 estrela permanecem em torno de 11,5%. As ca-
tegorias intermedidrias apresentam menor participagdo média, com 3,2%, 5,9% e 10,3%
para 2, 3 e 4 estrelas, respectivamente. Embora sejam observadas oscilagdes pontuais ao
longo da série temporal, especialmente nos anos iniciais, a hierarquia entre as categorias
de rating permanece relativamente estdvel, sugerindo que o crescimento do volume de co-
mentarios nao foi acompanhado por uma mudanga proporcional expressiva na distribui¢ao
das notas.

A divergéncia entre volume (crescimento exponencial) e distribuicao de ratings
(estabilidade) indica que o crescimento do conjunto de dados ndo representa uma me-
lhoria nem deterioragdo sistematica da qualidade percebida. Mais usudrios deixando co-
mentdarios ndo implica que seus niveis de satisfacdio mudaram. Esta observagao sugere
que a dinamica de satisfacao € determinada primariamente por caracteristicas inerentes de
cada aplicativo, sendo relativamente insensivel a flutuagdes contextuais macroscopicas.

O aumento de volume pode ser explicado por: (1) expansdo do mercado de aplica-
tivos mdveis; (2) maior penetragdo de smartphones; (3) maior familiaridade dos usuérios
com sistemas de avaliacdo. Simultaneamente, a estabilidade na distribuicdo de ratings
indica um patamar estrutural de satisfacdo que se mantém apesar de mudangas externas,
sugerindo que fatores fundamentais de qualidade do software prevalecem sobre variacdes
conjunturais na satisfacao do usuario.

5. Disponibilidade e Acesso

O dataset ¢ disponibilizado publicamente via Hugging Face®. Os dados estdo em formato
JSONL, particionados por aplicativo, o que permite o download seletivo de subconjun-
tos especificos. Além dos arquivos de dados, o repositorio inclui o cddigo do coletor
utilizado no processo de obtencao das avaliacdes, disponivel no diretério coletor. A
disponibilizacdo do cddigo permite que terceiros inspecionem a metodologia de coleta,
reproduzam parte do processo e adaptem a ferramenta para novas coletas, respeitadas as
condicoes legais e éticas aplicaveis ao uso de contetdo publicamente disponivel.

6. Consideracoes Finais

Este dataset e suas anélises sdo um recurso para pesquisa em ciéncia de dados aplicada,
engenharia de software empirica e mercados digitais. As técnicas de processamento,
normalizagdo e andlise sdo generalizdveis a outros contextos de avaliagdo de usudrios, am-
pliando seu impacto cientifico. Espera-se que este trabalho estimule novas investigagdes
sobre o comportamento de usudrios em ecossistemas digitais e aprofunde a compreensao
das dinamicas de satisfacdo em contextos reais de grande escala.
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codigo Python para processamento de dados JSONL, agregacdo temporal, analises es-
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