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“What do we do when the lights go dark? We grow taller.
Where do we go when the shadows grow? We go further.

How do we wake up from bad dreams? We dream harder.
Why do we stay here when we could just

Leave.”

Shady Part of Me



Resumo

Os jogos eletronicos se tornaram cada vez mais populares na tultima década
e esse crescimento pode ser visto no seu valor de mercado. Além disso, com a
grande quantidade de jogos sendo lancados anualmente na plataforma Steam, é
necessario que um jogo se destaque em relacdo a outros. Esse problema é maior
para desenvolvedores independentes, que em sua maioria nao consegue gerar uma
receita bruta vitalicia maior que mil délares.

Portanto, neste trabalho, temos como objetivo estudar quais caracteristicas dos
jogos indie influenciam em diferentes métricas de popularidade: quantidade de ava-
liagoes, proporcao de avaliagbes positivas e descricdo das avaliagoes. A principal
analise realizada foi o impacto dos diferentes géneros na modelagem estatistica e,
devido a isso, foi realizada uma analise de associacdo e um agrupamento dos di-
versos géneros desses jogos. Por fim, os modelos que tiveram melhor desempenho
serao aplicados em uma base de jogos indie lancados na plataforma Steam em 2023,
comparando os resultados com o que se encontra na base de dados.

Palavras-Chave: Jogos, Jogos Eletronicos, Jogos Independentes, Pontuagao de
Jogos, Aprendizagem de Maquina.



Abstract

Video games have become very popular in the last decade, and this growth can be
seen in their market value. In addition, with a large number of games being released
annually on the Steam platform, it is necessary for a game to stand out from the rest.
This problem is even more complicated for independent developers, who mostly of
them cannot generate lifetime gross revenue greater than one thousand dollars.

Therefore, in this work, we aim to study which characteristics of indie games
influence different popularity metrics, the number of reviews, the proportion of po-
sitive reviews, and the description of the user score. The principal analysis was the
impact of the different genres on the statistical modeling, and for this reason, we
made an association analysis and a clustering of the different genres of these games.
Finally, the best-performing models will be applied to a database of indie games
released on the Steam platform in 2023, comparing the results with the game’s
data.

Keywords: Games, Video Games, Indie Games, User Score, Machine Learning.
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1 Introducao

Contextualizagao

A indtstria de jogos cresceu muito na ultima década e tem se tornado cada vez
mais popular devido aos avangos tecnolégicos, permitindo que mais pessoas tenham
acesso a computadores, celulares e consoles. Esse crescimento pode ser visto no seu
valor de mercado, que alcangou um valor de 178 bilhoes de ddlares em 2021 e com
uma estimativa de alcangar 268 bilhoes de ddlares em 2025 (Clemen, 2021).

A Steam, desenvolvida pela Valve Corporation em 2003, é uma das maiores
plataformas de distribuicao de jogos para computador existentes com um catalogo
de mais de 50 mil jogos e tem lancado em torno de 10 mil jogos por ano desde
2020 (SteamDB, 2023b). Além disso, possui uma grande base de jogadores, tendo
alcangado mais de 33 milhdes de usudrios simultdneos em Margo de 2023 (SteamDB,
2023a).

Devido a grande quantidade de jogos sendo lancados na plataforma, jogadores
podem ter dificuldade em selecionar um jogo a ser comprado ou jogado futuramente,
e desenvolvedores independentes podem ter dificuldade nas vendas de seus jogos. Em
ambos 0s casos, ¢ necessario que um jogo se destaque em relagao aos outros, atraindo
a atencao de novos jogadores. Na Steam, jogos se destacam na pagina inicial pelo
numero de vendas, pela quantidade de jogadores simultaneos, por promocoes, por
boas avaliagoes feitas pelos usuarios e por propagandas pagas.

Um jogo indie (independente), conforme Garda e Grabarczyk (2016), pode ser
explicado por meio de trés tipos de independéncia: a financeira, a criativa e a
de publica¢do. Ainda, segundo o artigo da VG Insights (2022), desenvolvedores
independentes podem ser divididos conforme seus ganhos vitalicios, de forma que
apenas 3% desses desenvolvedores ganharam mais de 1 milhao de délares em receita
bruta, sendo considerados as histérias de sucesso.

Trabalhos Relacionados

Trneny (2017) estimou o sucesso de jogos eletronicos baseado em informagoes
descritivas como género, preco, desenvolvedor e requisitos do jogo utilizando mode-
los de Machine Learning. O nivel de sucesso de um jogo foi definido como o niimero
médio de jogadores simultaneos nos dois primeiros meses apos o lancamento. Neste
estudo o autor utilizou os modelos SVM e Random Forest, que obtiveram os melho-
res resultados, respectivamente, para jogos com desenvolvedores ou distribuidores
com pelo menos dois jogos em seu historico e para jogos alcancando em média 100
jogadores simultaneos.
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De Luisa et al. (2021) utilizaram modelos Bayesianos para predizer a populari-
dade de jogos na Steam e para entender a influéncia de preco, tamanho, idiomas,
data de lancamento e género na sua contagem de jogadores. A popularidade de um
jogo foi definida como o nimero de jogadores jogando um jogo ao longo do tempo
e a principal variavel de predi¢ao foi a contagem mediana de jogadores no segundo
més apos o langamento de um jogo.

Ziyang (2021) teve como foco a predic¢do da popularidade de jogos eletrénicos in-
die (independentes) na plataforma Steam por meio de Regressao Logistica e Random
Forest, utilizando marcadores (tags) como principal caracteristica. Os marcadores
utilizados foram relacionados com género, subgénero, estilo de jogo, visual, recursos,
entre outros. Jogos independentes foram considerados jogos com or¢amento limitado
em termos de processos de desenvolvimento, recursos humanos e publicidade. Além
disso, para avaliar a popularidade foi utilizado o niimero de jogadores que possuem
0 jogo em vez do numero de vendas, uma vez que o nimero de vendas exato nao é
revelado ao publico geral.

Objetivos

Com o intuito de contribuir com este problema de pesquisa, o objetivo principal
deste trabalho ¢ realizar uma analise preditiva da popularidade de jogos indie da
plataforma Steam. Serao utilizadas 3 diferentes métricas para caracterizar a po-
pularidade de um jogo: (i) quantidade de avaliagbes (reviews), (ii) proporcao de
avaliagoes positivas em relagao ao total de avaliagbes e (ii7) descrigao das avaliagoes
(positivas e nao-positivas).

O foco do trabalho é entender quais caracteristicas influenciam nas métricas de
popularidade selecionadas e, principalmente, o entendimento dos grupos de géneros
e seus impactos na modelagem estatistica e de Machine Learning. Os dados dos
jogos foram coletados por meio da Steam Web API e foram utilizados, para analise
e modelagem, os jogos indie langados entre 2018 e 2022, e que possuiam pelo menos
5 avaliacOes feitas por usuarios. Ainda, este trabalho ird demonstrar a aplicacdo
de alguns modelos que tiveram melhor desempenho, como Random Forest e Ridge
Regression, em uma base de jogos lancados na plataforma Steam em 2023.

Portanto, esta pesquisa auxiliard jogadores e usuarios da Steam a terem mais uma
ferramenta para verificar se compensa comprar um determinado jogo a ser lancado,
como também ajudard desenvolvedores na escolha de géneros e caracteristicas que
melhor contribuam para a pontuacao de um jogo em desenvolvimento.
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2 Jogos

A Steam foi criada pela Valve em 2003 para servir como um canal de distribuicao
de conteudo digital para jogos, antes das lojas de aplicativos existirem. Desde entao,
cresceu e evoluiu para uma plataforma para milhares de criadores e distribuidoras
fornecerem contetdo e estabelecerem relacionamentos diretos com seus clientes. A
Comunidade Steam permite que milhoes de jogadores facam o mesmo, comparti-
lhando entretenimento, ideias e fazendo amigos (Valve, 2023).

A Steam se considera o melhor destino para jogar, discutir e criar jogos. A pla-
taforma disponibiliza acesso aos jogos instantaneamente, desde jogos AAA até jogos
indie, com ofertas exclusivas, atualizacoes automaticas e outras diversas vantagens.
Além disso, conta com diversas possibilidades, como ganhar achievements nos jogos,
ler avaliagoes feitas por outros jogadores e explorar recomendagdes personalizadas.
Por fim, os desenvolvedores podem utilizar a Steamworks para lancarem seus jogos
na plataforma, que é um conjunto de ferramentas e servigcos que ajudam os desen-
volvedores e as distribuidoras de jogos a aproveitarem ao maximo a distribuicao de
jogos na Steam (Steam, 2023).

O termo jogos AAA é uma classificagdo usada na indtstria de jogos para defi-
nir jogos com alto orcamento, com alto nivel, e que normalmente sdo produzidos e
distribuidos por grandes e conhecidas distribuidoras (publishers). Esses jogos costu-
mam ser classificados como blockbusters devido a sua extrema popularidade. Muitos
fazem parte de franquias de sucesso, com novos lancamentos sendo construidos no
sucesso dos jogos anteriores (Arm, 2023).

2.1 Pontuacao de Jogos

De acordo com a documentagao da Steamworks (2023b), usudrios com tempo de
jogo em algum produto na Steam podem escrever uma analise (review), indicando
se o recomendam ou nao. Estas andalises sdo uma forma facil dos usuarios compar-
tilharem a experiéncia com o produto e descrever como o jogo ou software atendeu
as expectativas. O valor agregado das andlises positivas e negativas é usado para
calcular uma pontuagdo exibida na pagina da loja, dando um indicativo de como
os usudarios analisaram o produto nos ultimos 30 dias e desde o langcamento. Ape-
nas analises de compras diretas pela Steam sao levadas em conta para a pontuagao
agregada.
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A Metascore é uma pontuacao profissional criada pela Metacritic para filmes,
jogos, programas de televisao e albuns de musica, que possuem pelo menos quatro
analises publicadas. Esta métrica é calculada por meio de uma média ponderada de
todas as criticas e avaliagoes das midias especializadas, na qual é atribuida maior
importancia ou peso a alguns criticos e publicagdoes do que a outros, baseado na
sua qualidade e relevancia. Além disso, a Metacritic também possui uma pontuagao
feita pelos usudrios, uma vez que essa pontuacio nao é computada para o Metascore
(Metacritic, 2023).

Segundo Park e Byun (2016), ao comprar um jogo, jogadores investigam diversos
aspectos como trailer do jogo, capturas de tela, desenvolvedor, distribuidor, analises
e pontuacgao dos jogos. As autoras estudaram a relacao entre a pontuacao profissional
e a pontuacao dos usuarios da Metacritic em jogos da Steam, concluindo que nao
ha correlacao nas duas pontuagdes na maioria dos jogos. Adicionalmente, apenas
jogos casuais e jogos independentes nao tiverem diferenca entre as pontuacoes. A
pontuacao desses jogos também é conhecida como score review ou user score.

2.1.1 Estimativa de Vendas

Em seu artigo, VG Insights (2021) estima quantas unidades de qualquer jogo
da Steam foram vendidas utilizando a quantidade de reviews recebida, por meio de
dados vazados de 11.445 jogos da Steam em 2018. H4& mais de 90% de correlacao
entre as unidades vendidas e o nimero de reviews, e, além disso, a regressao simples
multipla utilizando o nimero de reviews, ano de lancamento e se é um jogo gratuito
(free to play) como varidveis, obteve um R? ajustado de 78%.

Review Multipliers to Use for Units Sold Estimate
(Boxleiter ratio) for 2021

Pre2014 | 40 * -100
60
2014-2016 - 35 50 - 90
2017 30 - & 40 -75
201819 25 &35 _60
2020 20 . )
and Onwards . - 59

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

Review Multiplier Range

Figura 2.1: Multiplicadores de reviews a serem usados para estimativa de unidades
vendidas para jogos da Steam por ano de langamento (VG Insights, 2021).
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Os multiplicadores de reviews para estimar as unidades vendidas caem consis-
tentemente ao longo dos anos. Posto isso, os jogos lancados em 2020 tém cerca de
30 vezes mais avaliacoes e os jogos lancados até 2014 tém um multiplicador maior
que 70 vezes. Dessa forma, é muito provavel que os jogos lancados a partir de 2020
estejam na faixa de 20 a 50 vezes, enquanto que os jogos lancados antes de 2014 tém
mais probabilidade de estarem na faixa de 40 a 100 vezes.

Para o conjunto de dados de jogos utilizados, esses intervalos acabaram sendo
precisos para mais de 80% dos jogos, e o total estimado de unidades vendidas para
os mais de 10.000 jogos analisados foi 7% maior do que as unidades reais vendidas.
Ainda, jogos com precos mais altos tendem a ter multiplos menores, MMOs tém
multiplos maiores, enquanto que esportes e corridas tém miltiplos menores do que
a média.

2.2 Geéneros de Jogos

Ainda conforme a documentagao da Steamworks (2023a), marcadores (tags) po-
dem ser aplicados a um jogo pelo desenvolvedor, por jogadores e por moderadores
da Steam. Isso permite que a comunidade ajude a rotular jogos com termos, temas
e géneros que auxiliam a descrever um jogo a outros jogadores. B exigido que jogos
tenham cinco ou mais marcadores aplicados antes de serem lancados na plataforma,
mas é recomendado que tenham até vinte marcadores. Os marcadores sao divididos
nas seguintes categorias:

 Principais Géneros (Top-Level Genres);

» Géneros (Genres);

« Subgéneros (Sub-Genres);

o Estilo Visual e Ponto de Vista ( Visuals and Viewpoint);
o Temas e Atmosfera (Themes and Moods);
» Recursos (Features);

« Jogadores (Players);

« Outros Marcadores (Other Tags);

o Software (Software);

» Avaliagoes (Assessments);

» Avaliagoes e Outros (Ratings etc);

o Hardware/Entrada (Hardware/Input);

« Financiamento e Outros (Funding etc.).

Por exemplo, para a categoria de Principais Géneros (Top-Level Genres) temos os
seguintes marcadores: Ac¢do (Action), Aventura (Adventure), Casual (Casual), Expe-
rimental (Ezperimental), Quebra-Cabega (Puzzle), Corrida (Racing), RPG (RPG),
Simulacao (Simulation), Esportes (Sports), Estratégia (Strategy) e Jogos de Mesa
(Tabletop).

Segundo Wulf et al. (2021), a varidvel género visa a identificar e a comparar
diferentes jogos, principalmente em termos de diferencas de jogabilidade, ou seja,
em termos de regras e de possibilidades de interagdo com um jogo. De acordo com
Henry (2011), o género ¢é destinado a transmitir informagoes sobre o jogo com base
em suas caracteristicas. Além disso, para o autor, os géneros formam um sistema de
categorizacao fundamental, permitindo que desenvolvedores e consumidores saibam
o que esperar de um determinado jogo antes de desenvolvé-lo, compra-lo ou jogé-lo.
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2.3 Jogos Indie

Garda e Grabarczyk (2016) afirmam que, apesar da etimologia, o termo indie
nao é apenas uma abreviagao do termo independente, mas também um rétulo para
uma fase especifica do fendmeno dos jogos independentes. Um jogo independente
pode ser explicado como uma disjunc¢ao de trés tipos de independéncia:

o Independéncia Financeira (relacdo desenvolvedor - investidor);
o Independéncia Criativa (relacdo desenvolvedor - piblico-alvo);
o Independéncia de Publicacao (relacao desenvolvedor - distribuidora).

Um jogo indie deve ser entendido como uma nogao restrita que se refere apenas
a um conjunto de jogos produzidos em um tempo e lugar especificos, ou seja, uma
compreensao estreita e temporal dos jogos independentes. Além disso, esses jogos
comegaram a ser identificados por meio de algumas propriedades:

o Distribuicao Digital;

o Natureza Experimental;

e Orcamento Pequeno e Preco Baixo;
o Estilo Retro;

e Tamanho Pequeno;

e Time Pequeno;

e Mentalidade Indie;

e Cena Indie;

o Middleware.

No entanto, a Steam Web API permite a identificagdo de um jogo indie sem se
restringir ao tipo de independéncia utilizada no seu desenvolvimento.

Ziyang (2021) definiu jogos indie (ou independentes) sob o dominio econdmico,
ou seja, considerou jogos indie aqueles jogos com um orcamento limitado em termos
de processos de desenvolvimento, recursos humanos e publicidade. Ainda, segundo
o autor, a maioria dos jogos indie possui um numero de vendas relativamente baixo.

2.3.1 Swucesso no Desenvolvimento

Com o intuito de explorar o que desenvolvedores independentes que mais ganham
na Steam estao fazendo, VG Insights (2022) analisou ntimero de jogos desenvolvidos,
autopublicacao, especialidades, entre outros. Nota-se que apenas 10% dos desenvol-
vedores da Steam ja ganharam mais de 100 mil dolares em receita bruta vitalicia.

Os desenvolvedores da Steam sao classificados em 5 diferentes categorias com
base em seus ganhos vitalicios na plataforma:

o < $ 1k — The Learner — Desenvolvedores que normalmente lancam apenas 1
jogo e nao é bom;

o $ 1-10k — The Hobbyist — Desenvolvedores cujos jogos venderam algumas uni-
dades, mas nunca se sairam muito bem;

o $ 10-100k — The Indie — Este é o nicleo dos indies, eles ganharam algum
dinheiro com seus jogos, mas normalmente nao o suficiente para fazer disso
uma carreira em tempo integral;
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o $ 100k-1m — The Full-timer — Esses desenvolvedores ganharam o suficiente
com seus jogos para que possam se tornar desenvolvedores indie em tempo
integral;

e > §$ 1m — The Success History — Esses desenvolvedores independentes conse-
guiram, ganharam mais de 1 milhdo de ddlares em receita bruta. Eles sdo
tipicamente uma equipe, e ndo um desenvolvedor solo. Esse grupo de desen-
volvedores se saiu bem e definitivamente estd em minoria.

Number of Developers by Lifetime Gross Revenue,

VGl As of Feb 2022 (# of Developers on Steam)

Video Game
Insights

# of

Revenue

Developers

I 25,190

The Hobbyist $1-10k 8,834
5,698
3,031
1,622

Figura 2.2: Ntimero de desenvolvedores pela receita vitalicia (VG Insights, 2022).

Os desenvolvedores The Success Story possuem uma receita média por jogo muito
maior do que os desenvolvedores menores ou menos sucedidos, fazendo em média
mais de 3 milhoes de délares por jogo. Além disso, desenvolvedores bem-sucedidos
também fazem mais jogos.

The Learners e The Hobbyists, conforme o artigo, normalmente fazem 1 a 2 jogos
na Steam, e isso nao necessariamente resulta em sucesso instantaneo, o que acaba
em muitos novos desenvolvedores desistindo. The Success Story lancam em média de
4 a 5 jogos na Steam, e apesar de nem todos os jogos terem sucesso, eles continuam
tentando.

VGI Number of Games Released and Revenue Per Game
As of Mar 2022 ($, number of games)

Video Game
Insights

Average Revenue Average # of

per game games released
The Learner $294 i
The Hobbyist $2,275 1.6
The Indie $14,999 2.4
The Full-timer $111,172 3.0
The Success Story $3,655,808 45

Figura 2.3: Numero de jogos langados e receita por jogo (VG Insights, 2022).
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Cerca de 70 a 75% dos pequenos desenvolvedores indie publicam seus préprios
jogos, enquanto que os mais sucedidos dividem igualmente entre publicar seu proprio
jogo e ir com uma distribuidora (publisher). Bons desenvolvedores independentes
sao mais propensos a se concentrar no desenvolvimento e entrar em contato com uma
distribuidora e bons jogos tém mais chances de chamar a atencao das distribuidoras,
isso se deve ao fato do desenvolvedor ja ter um histérico na industria, tendo outros
jogos publicados e ter trabalhado em grandes empresas de jogos.

Desenvolvedores de sucesso fazem muitos jogos, encontram distribuidoras para
que possam se concentrar naquilo em que sao bons, se concentram em géneros que
se saem bem, se adaptam as mudancas nas preferéncias dos jogadores, e também,
se especializam em:

o Criacao de recursos — Os desenvolvedores podem usar elementos de jogos an-
teriores, seja c6digo ou base da arte, para simplificar significativamente o pro-
cesso de desenvolvimento;

e Actmulo de conhecimento — Os estudios que se especializam aprendem mais
sobre os detalhes do género;

o Construcao de conexoes — Concentrar-se em um tipo especifico de jogo permite
a construcao de uma rede de suporte nesse espaco;

o Base de fas — Os jogadores sabem o que recebem e isso é um bonus enorme.
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3 Referencial Teoérico

3.1 Machine Learning

Machine Learning (Aprendizagem de Maquina) envolve desenvolver programas
que ajustam automaticamente seu desempenho de acordo com sua exposicao as infor-
macoes nos dados. Esse aprendizado é obtido por meio de um modelo parametrizado
com pardametros ajustaveis que sao corrigidos automaticamente de acordo com dife-
rentes critérios de desempenho (Igual e Segui, 2017). Além disso, Machine Learning
é considerada uma &drea da Inteligéncia Artificial (IA) e que pode ser dividida nas
seguintes classes principais:

o Aprendizado supervisionado: Algoritmos que aprendem a partir de um con-
junto de treino rotulado para generalizar para um conjunto com todas as en-
tradas possiveis.

o Aprendizado nao supervisionado: Algoritmos que aprendem a partir de um
conjunto de treino nao rotulado. Usado para explorar dados de acordo com
algum critério estatistico, geométrico ou de similaridade.

o Aprendizagem por reforgo: Algoritmos que aprendem por refor¢o a partir de
recompensas e penalidades, fornecendo informagoes sobre a qualidade de uma
solugdo, mas nao sobre como melhoré-la. Melhores solugoes sao alcancadas
explorando iterativamente o espaco de solucao.

o Aprendizado semi-supervisionado: Algoritmos que podem melhorar automa-
ticamente seu desempenho aprendendo a partir de um conjunto de treino nao
rotulado e sem interagoes externas (Igual e Segui, 2017; Zhou, 2021).

Em outras palavras, a area de Machine Learning se preocupa com o desenvolvi-
mento da capacidade de aprendizagem de maquina, e portanto, visa a criar teorias
e procedimentos — algoritmos de aprendizagem — que permitam que as maquinas
aprendam. Assim, Machine Learning é uma &area interdisciplinar que combina re-
sultados de estatistica, logica, robdética, ciéncia da computacao, inteligéncia compu-
tacional, reconhecimento de padrées, mineracao de dados, ciéncia cognitiva, entre
outros (Chowdhary, 2020; Wojtusiak, 2012).



21

3.1.1 Modelos Lineares Generalizados

Modelos Lineares Generalizados (Generalized Linear Models — GLM) fornecem
uma classe com aplicabilidade relativamente ampla e propriedades estatisticas de-
sejaveis, estendendo caracteristicas de um modelo linear para situacoes em que a
variavel resposta possui alguma distribuicdo da familia exponencial.

Em um Modelo Linear Generalizado, Y tem distribui¢ao na forma:

Yt — b(ei)

«

p(yi | b:, o) = eXP( +C(yi7a)>7

em que 6 depende do preditor linear e o parametro de dispersao « é frequentemente
conhecido. O modelo também possui uma fungao de ligagao (link function) g(-), que
fornece uma relacao entre a média de y e o preditor linear.

Tabela 3.1: Tabela das distribuicoes GLM (Wakefield, 2013).

Distribuicao N(p, 0?) Poisson(p) Bernoulli(p) Gamma(i, ﬁ)
Média E[Y | 6] 0 exp(6) o -3
Variancia V (u) 1 o p(l — ) u?
b(6) & exp()  log(1+ ¢€) —log(—0)
c(y, a) -3 [y; + log(27ra)} —logy! 1 % —logy + logI'(«)

A Tabela 3.1 mostra algumas caracteristicas das principais distribuicoes dos
modelos lineares generalizados, como informagoes sobre a média, a variancia, as
fungoes b(0) e c(y, «). Além disso, a média é igual E[Y] = u e a variancia é igual a
var(Y) = aV(u).

Para resumir, um Modelo Linear Generalizado assume uma relacao linear em
uma escala média transformada e uma forma da familia exponencial para a distribui-
¢ao da variavel resposta. Assim, os modelos utilizam distribui¢des bem conhecidas,
como as densidades Normal, Gama, Binomial e Poisson, mas inclui também outras
distribui¢coes mais atipicas, como a Normal Inversa e a Binomial Negativa. Isso
amplia a aplicabilidade de ideias de modelos lineares a dados nas quais as variaveis
respostas sao positivas, contagens ou proporgoes, sem a necessidade de transforma-
¢oes (Wakefield, 2013; Davison, 2003).
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3.1.2 Regressao Linear e Logistica

Regressao Linear ¢ um modelo para predizer uma variavel resposta quantitativa
com base em variaveis preditoras, em que se assume que existe aproximadamente
uma relagdo linear entre as covaridveis e a variavel resposta. Os coeficientes da
regressao sao desconhecidos e comumente sao estimados utilizando a abordagem de
minimos quadrados. Para verificar se existe essa relagao linear é utilizado um teste
de hipéteses, em que a hipdtese nula consiste em todos os coeficientes serem iguais
a zero e a hipdtese alternativa consiste em pelo menos um dos coeficientes serem
diferentes de zero. O teste de hipoteses é realizado por meio da estatistica F'.

O modelo de Regressao Linear é dado por

Y =00+ 51Xy + o Xo+ -+ B,Xp + €

em que X representa o j-ésimo preditor, 3; é o coeficiente que quantifica a associ-
acao entre essa variavel e a variavel resposta, By € o intercepto e € é um termo de
erro aleatério com média zero. O ; é interpretado como um efeito médio em Y de
um aumento de uma unidade em X;, mantendo todos os outros preditores fixos.

Na Regressao Logistica, em vez de modelar a resposta diretamente, modela-se a
probabilidade da variavel resposta pertencer a uma particular categoria utilizando a
funcao logistica, que garante saidas entre 0 e 1 para todos os valores das covariaveis.
Os coeficientes da regressao sao desconhecidos e sao estimados utilizando o método
da maxima verossimilhanca.

O modelo utilizando a funcao logistica é dado por

6/80+51X1+"'+ﬁpxp

p(X) = 1+ ePothXittBy Xy

E, manipulando o modelo da funcao logistica, obtemos

p(X) — pPotPrXat+PpXp
1—p(X)
tal que % ¢ chamada de razao de chances e pode ter qualquer valor entre 0 e

oo. Valores de razao de chances perto de 0 e oo indicam muito baixas e muito altas
probabilidades, respectivamente.

Além disso, apds aplicarmos o logaritmo na razao de chances, obtemos o logito,
que é linear nas covariaveis do modelo

10g<1f(p)8(>) = fo+ 1 X1 + -+ BpXp.

Em um modelo de Regressao Logistica, como a rela¢ao de p(X) e X néao é linear, a
quantidade que p(X) muda devido a uma mudanga de uma unidade em X dependerd
do valor atual de X. Mas, independentemente do valor de X, se (3 for positivo, o
aumento de X serd associado ao aumento de p(X), e se § for negativo, entdo o
aumento de X estard associado a diminuigao de p(X) (James et al., 2013).
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3.1.3 Regressao Ridge e Lasso

Regressao Ridge (Ridge Regression) é um método de encolhimento que busca re-
duzir a quantidade de variaveis independentes utilizando um estimador que diminui
as estimativas dos coeficientes para zero. Essa abordagem ¢é muito similar com o
método de minimos quadrados.

Em particular, as estimativas BR dos coeficientes da Regressao Ridge sao os
valores que minimizam

n

2
Z(%’—ﬁo—Z@%j) +)\ZBJZISQR€S+)\2@27
=1 j=1 =1

=1

em que A > 0 é um parametro de ajuste (tuning parameter), que é determinado

separadamente, n é o nimero de observagoes e p é a quantidade de preditores.
Assim como nos minimos quadrados, o parametro de Regressao Ridge busca

estimativas de coeficientes que se ajustem bem aos dados, tornando a Soma dos

p
Quadrados dos Residuos (SQRes) pequena. No entanto, o termo A Y 6]2, chamado
j=1

de penalidade de encolhimento (shrinkage penalty), é pequeno quando Sy, -+, [,
sdo proximos de zero e, portanto, tem o efeito de encolher (shrinking) as estimativas
de f3; em direcao a zero.

O parametro de ajuste A serve para controlar o impacto relativo desses dois
termos nas estimativas dos coeficientes de regressao. Quando A = 0, o termo de
penalidade nao tem efeito e a Regressao Ridge produzird as estimativas de minimos
quadrados. No entanto, quando A tende ao infinito, o impacto da penalidade de
encolhimento cresce e as estimativas dos coeficientes de Regressao Ridge se aproxi-
marao de zero.

A Regressao Ridge incluira todos os p preditores no modelo final, a penalidade
ird encolher todos os coeficientes em direcdo a zero, porém nao ira definir nenhum
deles exatamente igual a zero, ou seja, nao resultara em exclusao de nenhuma das
variaveis. O Lasso é um método alternativo ao da Regressao Ridge, de forma que
os coeficientes, Bf , minimizam a quantidade

n

2
p p p
Z(yi—ﬁo—ZBjxij) +/\Z|5j|:SQR€S+/\Z|5j|-
j=1 j=1 j=1

i=1

Assim como na Regressao Ridge, o Lasso encolhe as estimativas dos coeficientes
em dire¢do a zero. Porém, no caso do Lasso, a penalizacao tem o efeito de forcar
algumas estimativas dos coeficientes para serem exatamente iguais a zero quando o
parametro de ajuste A\ é suficientemente grande. Portanto, o Lasso executa a sele¢ao
de variaveis e, como resultado, os modelos gerados a partir do Lasso sao geralmente
mais faceis de interpretar do que os produzidos pela Regressao Ridge (James et al.,
2013).
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3.1.4 Arvores de Decisiao

Arvores de Decisao (Decision Trees) podem ser aplicadas em ambos problemas de
regressao e de classificagao. Em regressao, para a criacao das arvores, o espaco para
os possiveis valores das covaridveis X1, - - - , X, é dividido em J regioes distintas e nao
sobrepostas, tal que este espaco forme retangulos de alta dimensdo Ry, R, -+, Rj.
Essas regioes sao conhecidas como nos terminais ou folhas da arvore. O objetivo é
encontrar regioes que minimizem a soma dos quadrados dos residuos, dado por

J
Zl > (i — ;)

=1icR,

em que jg, ¢ a resposta média para as observagoes de treino dentro da j-ésima regiao.

Uma das estratégias adotadas ¢ utilizar divisao binaria recursiva para crescer
uma arvore grande nos dados de treino, parando apenas quando cada né terminal
tiver menos do que um nimero minimo de observacoes. Apos isso, poda-la de volta
para obter uma sequéncia das melhores subarvores, ou seja, arvores menores com
menos divisdes, mas que possam levar a uma maior redugao na Soma dos Quadrados
dos Residuos (SQRes) posteriormente.

Para realizar a divisao bindria recursiva ¢ selecionado o preditor X; e o ponto
de corte s, de modo que dividir o espago das covaridveis nas regioes {X|X; < s} e
{X|X; > s} leva a maior redugdo possivel na SQRes.

Mais detalhadamente, para quaisquer j e s, é definido o par de semiplanos

Ri(j,s) ={X|X; <s} e Ra(j,s) ={X[X; > s},
e sao procurados os valores de j e s que minimizam a equacao

o wi—9r)? + Y. (Wi—0r)%

i:2,€R1(j,s) i:2,€R1(j,s)

em que Jg, é a resposta média para as observagoes de treino em Ri(j,s) e Jg, é a
resposta média para as observagoes de treino em Ry(j, s). Encontrar os valores de j
e s que minimizam a equacao pode ser feito rapidamente, principalmente quando o
numero de preditores p nao é muito grande.

O processo é repetido buscando o melhor preditor e o melhor ponto de corte
que dividam ainda mais os dados, de forma a minimizar a SQRes dentro de cada
uma das regioes resultantes. O processo continua até que um critério de parada
seja alcancado. Uma vez criadas as regioes Ry, --- , Ry, predizemos a resposta para
uma determinada observacao de teste usando a média das observagoes de treino na
regiao a qual essa observagao de teste pertence (James et al., 2013).

Em classificagao, utilizamos as observagoes de treino para mapear a regiao em
que cada observacao de teste pertence e, em seguida, atribuimos a cada observacao a
classe mais comum nessa regiao. Ao interpretar seus resultados, estamos interessados
tanto na predicao da classe correspondente a uma determinada regiao do né terminal,
como também nas proporcoes de classe entre as observagoes de treino que caem nessa
regiao.
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Ry Rs

Figura 3.1: Representacao de uma arvore particionada em 5 diferentes regioes uti-
lizando o espago de preditores X; e Xy (James et al., 2013).

Assim como na regressao, é utilizada a divisao binaria recursiva para crescer uma
arvore de classificacao. No entanto, como a Soma dos Quadrados dos Residuos nao
pode ser utilizada como um critério para fazer as divisdes binarias, uma alternativa
é utilizar a taxa de erro de classificagdo. Como na classificacao é atribuida uma
observagao em uma determinada regiao a classe de taxa de erro mais comum das
observagoes de treino nessa regiao, a taxa de erro de classificacao é a fracao das
observagoes de treino nessa regiao que nao pertencem a classe mais comum. A taxa
de erro de classificagao é dada por

E=1- ml?x(ﬁmk),

em que aqui p,,, representa a proporc¢ao das observagoes de treino na m-ésima
regiao que sao da k-ésima classe. No entanto, a taxa de erro de classificagao nao é su-
ficientemente sensivel para o crescimento de arvores e outras medidas sao preferiveis,
sendo uma delas o Indice Gini, definido por:

K
k=1

em que P, também representa a proporcao das observacoes de treino na m-ésima
regiao que sao da k-ésima classe.

O Indice Gini é uma medida da varidncia total entre as K classes. Ele assume
um valor pequeno se todos 0s p,,i’s estao proximos de zero ou um, e por essa razao,
o indice Gini refere-se a uma medida de pureza do n6 (node purity) — um valor
pequeno indica que um né contém predominantemente observagdes de uma tnica
classe (James et al., 2013).
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H& varios motivos pelos quais as arvores de decisao pequenas sao preferidas,
sendo uma delas a interpretabilidade. Um especialista humano pode achar simples
analisar, explicar e talvez até corrigir uma arvore de decisao que consiste em nao
mais do que alguns testes. Quanto maior a arvore, mais dificil é. Outra vantagem
das arvores de decisao pequenas é a tendéncia de descartar informagoes irrelevantes
e redundantes.

Finalmente, arvores maiores sao propensas a sobreajustar os exemplos de treino.
Isso ocorre porque o método de dividir e conquistar continua dividindo o conjunto
de treino em subconjuntos cada vez menores, sendo o niimero dessas divisoes igual
ao numero de testes de atributo na arvore. Por tultimo, os subconjuntos de treino
resultantes podem se tornar tao pequenos que as classes podem ser separadas por
um atributo que apenas por acaso (ou ruido) tem um valor diferente nos exemplos
positivos e negativos restantes (Kubat, 2017).

3.1.5 Bagging

As arvores de decisao sofrem de alta variancia, isso significa que, se dividirmos os
dados de treino em duas partes aleatoriamente e ajustarmos uma arvore de decisao
em ambas as metades, os resultados obtidos poderdao ser bem diferentes. Uma
alternativa é o Bagging, que utiliza bootstrap para tomar amostras repetidas do
conjunto de dados de treino. Nesta abordagem, geramos B diferentes conjuntos
de dados de treino bootstrap, treinamos nosso método no b-jésimo conjunto para
conseguir f *b(x) e, por fim, calculamos a média de todas as previsdes para obter

. 1 E .
fbag(a;) = E Z f*b(x)
b=1

Em regressao, B arvores sao construidas utilizando B conjuntos de dados de
treino bootstrap e é calculada a média das predigoes resultantes. Como essas arvores
crescem profundamente e ndo sdo podadas, cada arvore possui alta variancia e baixo
viés, e, portanto, a variancia ¢é reduzida calculando a média dessas B arvores. Bag-
ging tem demonstrado melhorias impressionantes na precisao, combinando centenas
e milhares de arvores em um tnico procedimento.

Em classificacao, para uma determinada observagao de teste, podemos registrar
a classe prevista por cada uma das B arvores e a previsao geral é a classe majoritaria
que ocorre mais comumente entre as B previsoes. O nimero de arvores nao é um
parametro critico com Bagging, usar um valor muito grande de B nao levard a um
sobreajuste. Na pratica, usamos um valor de B suficientemente grande para que o
erro se estabeleca.

Embora a colecao de arvores Bagging seja muito mais dificil de interpretar do que
uma Unica arvore, pode-se obter um resumo geral da importancia de cada preditor
usando a Soma dos Quadrados dos Residuos (regressdo) ou o indice Gini (classifica-
¢ao). Em ambos os casos, a quantidade total da Soma dos Quadrados dos Residuos
ou o valor total do indice Gini é diminuido devido a divisdes em um determinado
preditor, com a média de todas as B arvores, tal que um valor grande indica um
preditor importante (James et al., 2013).
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3.1.6 Random Forest

Random Forests (Florestas Aleatérias) fornecem uma melhoria em relagdo as
arvores Bagging por meio de um pequeno ajuste aleatério que descorrelaciona as
arvores. Assim como no Bagging, construimos uma floresta de arvores de decisao
em amostras de treino bootstrap, mas ao construir essas arvores, cada vez que uma
divisao em uma arvore é considerada, uma amostra aleatéria de m preditores é
escolhida como candidatos a divisao do conjunto completo de p preditores. A divisao
permite usar apenas um desses m preditores e uma nova amostra de m preditores
é retirada em cada divisao, tal que o nimero de preditores considerados em cada
divisao é aproximadamente igual a raiz quadrada do niimero total de preditores, ou
seja, m & /p.

A principal diferenca entre o Bagging e as Random Forests é a escolha do subcon-
junto preditor de tamanho m. Por exemplo, se uma floresta aleatoria é construida
usando m = p, isso equivale simplesmente ao Bagging. Usar um valor pequeno de
m na construcao de uma floresta aleatéria normalmente serad ttil quando tivermos
um grande nimero de preditores correlacionados (James et al., 2013).

3.2 Medidas de Desempenho

Para avaliar a capacidade de generalizacao dos modelos, precisamos nao apenas
de métodos de estimacgao préticos e eficazes, mas também de algumas medidas de
desempenho que possam quantificar a capacidade e a qualidade de um modelo, que
depende do algoritmo e dos dados. Ou seja, precisamos quantificar até que ponto o
valor de resposta previsto para uma determinada observacao estd proximo do valor
de resposta real para essa observacdao. Fundamentalmente, o processo de avaliagao
tenta verificar qual modelo produz as previsoes mais precisas e uteis (Zhou, 2021,
James et al., 2013; Bruce et al., 2020).

3.2.1 Medidas de Desempenho em Regressao

As principais medidas de desempenho utilizadas em regressao:

o Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error - MSE):

O Erro Quadratico Médio de um modelo em relagdo a um conjunto de teste é
a média dos erros quadrados de previsao em todas as observagoes no conjunto
de teste. O erro de previsao ¢ a diferenca entre o valor verdadeiro e o valor
previsto para uma observagao. O MSE também pode ser utilizado se houver
outliers que precisam ser detectados, atribuindo pesos maiores a esses pontos.
Se 0 modelo eventualmente produzir uma tnica previsao muito ruim, a parte
quadrada da funcao aumenta o erro.

MSE = =3 (0~ Flw)?

em que y; é o verdadeiro valor para a observagao de teste x;, f(x;) é o valor
da predicao para a observacao de teste x; e n é o nimero de observagoes.
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« Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error - RMSE):
A Raiz do Erro Quadratico Médio mede o erro de previsdo médio feito pelo
modelo ao prever o resultado de uma observagao. Ou seja, a diferenca média
entre os valores de resultados conhecidos observados e os valores previstos pelo
modelo. Quanto menor o RMSE, melhor o modelo.

n

RMSE = VMSE = $ 1 S (i — fla)>

i=1

o Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error - MAE):
O Erro Absoluto Médio de um modelo em relagdo a um conjunto de teste é
a média dos valores absolutos dos erros de previsao individuais em todas as
observacgoes do conjunto de teste. Cada erro de previsao é a diferenca entre o
valor verdadeiro e o valor previsto para a observagao. O MAE, que corresponde
a diferenca média absoluta entre os resultados observados e previstos, é menos

sensivel a outliers. Assim como no MSE e no RMSE, quanto menor o valor do
MAE, melhor o modelo.

12 o
MAE = 5Zlyi — flxi)|
i1

Mais informagoes sobre as métricas podem ser encontradas em Sammut e Webb
(2017), Kassambara (2018), Chicco et al. (2021) e James et al. (2013).

3.2.2 Medidas de Desempenho em Classificacao
As principais medidas de desempenho utilizadas em classificacao:
o Acuricia (Accuracy):

A Acuracia é a proporgao de observagoes classificadas corretamente, e que é
diretamente relacionada com a taxa de erro de classificacao,

Acc=1-E.
o Kappa (k):
O Kappa mede a possibilidade de uma previsao correta gerada apenas pelo
acaso. A estatistica pode ter valores entre —1 e 1, quando x = 1 temos

uma concordancia perfeita entre a predicao observada e a predicido esperada,
enquanto que quando x = 0 nao temos uma concordancia entre o observado e
as classes preditas.

_ Plo) - P(o)
1—P(e) ’

em que P(o) e P(e) denotam a probabilidade de concordéncia observada e
esperada entre o que foi classificado e os valores verdadeiros.
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« Matriz de Confusao (Confusion Matriz):

A Matriz de Confusao resume o desempenho de classificacao em relacao aos
dados de teste. E uma matriz bidimensional, indexada em uma dimenséo pela
verdadeira classe de uma varidvel e na outra pela classe que o classificador
atribui.

Um caso particular da Matriz de Confusao é com uma variavel de duas classes,
uma designada como classe positiva e a outra como classe negativa. Nesse con-
texto, as quatro células da matriz sao designadas como Verdadeiros Positivos
(TP), Falsos Positivos (FP), Verdadeiros Negativos (TN) e Falsos Negativos
(FN) (Ting, 2017).

Assigned class

Positive Negative
Actual class Positive True positive (TP) False negative (FN)
Negative False positive (FP) True negative (TN)

Figura 3.2: Representagdo de uma matriz de confusdo (Ting, 2017).

« Sensibilidade (Sensitivity):
A Sensibilidade, também conhecida como Taxa de Verdadeiros Positivos, mede
a proporc¢ao das classes positivas que foram corretamente classificadas.

TP

Sensitivity = TPTEN'

» Especificidade (Specificity):
A Especificidade, também conhecida como Taxa de Verdadeiros Negativos,
mede a proporcao das observacoes negativas que foram corretamente classifi-
cadas.

TN

Mais informagoes sobre as métricas podem ser encontradas em Kubat (2017),
Sammut e Webb (2017), Dinov (2018), Kuhn et al. (2013) e Hossin e M.N (2015).
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3.3 Web API

Uma APIT (Application Programming Interface) ou Interface de Programacao de
Aplicativo é um conjunto de fungoes de software pelas quais um aplicativo pode
fazer requisi¢coes de um servico de software de nivel inferior, biblioteca ou sistema
operacional. E uma maneira de um software pedir a outro software para fazer algo.
Por exemplo, no caso de chamadas do sistema operacional, o aplicativo pode solicitar
fungoes bésicas, como acesso ao sistema de arquivos (Li e Jain, 2009).

As Web APIs, também chamadas de servigos RESTful, quando em conformidade
com os principios de arquitetura REST, sao caracterizadas por sua relativa simplici-
dade e sua adequacao natural para a Web. As Web APIs contam quase inteiramente
com o uso de URIs para identificacdo e interacao de recursos, e com HTTP para
transmissao de mensagem (Maleshkova et al., 2010).

Um dos recursos de uma arquitetura RESTful é o uso de cddigos de resposta
HTTP. Se uma requisicao ¢ enviada a um servidor e se nao houver nenhum problema,
provavelmente serd retornado um cédigo de resposta HT'TP de 200 (“OK”). Se algo
der errado, o c6digo de resposta estard no intervalo 3xx, 4xx ou 5xx: por exemplo,
500 (“Erro Interno do Servidor”). Um cddigo de resposta de erro é um sinal para
o cliente de que os metadados e o corpo da entidade nao devem ser interpretados
como uma resposta a requisicao. Ou seja, nao é o que o cliente pediu: ¢é a tentativa
do servidor de informar o cliente sobre um problema (Richardson e Ruby, 2008).

Conforme HTTP Statuses (2023), os cédigos de resposta HTTP sdo divididos
em 5 grupos:

o 1xx — Informativo (Informational)

o 2xx — Sucesso (Success)

 3xx — Redirecionamento (Redirection)
o 4xx — Erro do Cliente (Client Error)
« 5xx — Erro do Servidor (Server Error)

E alguns dos codigos de resposta HT'TP mais comuns sao:

e 200 — OK — A requisic¢ao foi sucedida.

e 403 — Proibido (Forbidden) — O servidor entendeu a requisigdo, porém se re-
cusou a autoriza-la.

e 429 — Muitas Requisi¢bes (Too Many Requests) — O usudrio enviou muitas
requisi¢goes em um determinado periodo de tempo (limitagao de taxa).

e 503 — Servigo Indisponivel (Service Unavailable) — O servidor estd atualmente
indisponivel para lidar com a requisicao devido a uma sobrecarga temporaria
ou manutencao programada, e provavelmente sera liberado apds algum atraso.

Por fim, segundo Richardson e Ruby (2008), um ntimero consideravel das requi-
si¢oes retorna estruturas de dados simples (ntimeros, matrizes, hashes, e assim por
diante), serializadas como strings formatadas em JSON. Portanto, é possivel realizar
requisi¢oes utilizando o método HTTP GET e obter, com as Web APIs, estruturas
de dados nesse formato.
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4 Metodologia

4.1 Coleta dos Dados

Os dados foram coletados através da Steam Web API utilizando a linguagem de
programacao Python, como também a IDE (Integrated Development Environment)
VS Code. Um script foi desenvolvido para a coleta dos dados. Cada observacgao da
base de dados se refere a um aplicativo (app) da Steam, de forma que um aplicativo
pode se referir a um jogo, demo, pacote de expansao, entre outros. Além disso, os
dados foram obtidos utilizando os seguintes passos:

o Obtencao da lista de aplicativos da Steam;
o Obtencao de informagoes referentes a cada aplicativo;
e Obtencao das avaliacoes de usuarios de cada aplicativo.

O resultado da coleta foi 159.260 arquivos .json, de forma que cada arquivo
contém informacoes de cada aplicativo, identificados pelo seu respectivo app_ id.
Foi necessaria cerca de uma semana de execugao para a obtencao de todos os dados.

4.2 Processamento dos Dados

O processamento, a analise e a modelagem dos dados foram realizadas na IDE
RStudio com a linguagem de programacao R. No processamento foram iterados todos
os arquivos .json para tabular a base de dados, foram também construidas novas
variaveis a partir das informacgoes disponiveis e, por fim, foi criado um dataframe
com a seguinte estrutura:

o app_id: Numero de identificacao do aplicativo;

« name: Nome do aplicativo;

o type: Tipo de aplicativo — jogo, demo, dlc, etc;

o developers: Desenvolvedores;

e publishers: Distribuidoras;

o plataforms: Quantidade de plataformas em que esta disponibilizado — 1 a 3;
o supported languages: Quantidade de idiomas disponiveis;
o required age: Idade minima para acesso;

e is free: Se o aplicativo é gratuito ou nao;

e price overview: Preco do aplicativo;

o categories: Categorias do aplicativo;

 singleplayer: Se possui op¢ao com um tunico jogador;
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multiplayer: Se possui op¢do com multiplos jogadores;
is_online: Se possui opcao de ser jogado online;
controller__support: Se possui compatibilidade com o controle;
trading cards: Se possui cartas colecionaveis Steam;
workshop: Se possui oficina Steam;

genres: Género de jogos;

indie: Se o aplicativo é Indie;

early access: Se o aplicativo foi langado em acesso antecipado;
dle: Quantidade de DLCs (Downloadable Content);
achievements: Quantidade de conquistas Steam;

coming_soon: Se o aplicativo ainda nao foi langado;

date: Data de lancamento;

release date: Data de lancamento formatada;

period_time: Periodo pré-pandémico, pandémico e pds-pandémico;
adult_ content: Se possui contetido exclusivamente adulto;
metacritic: Pontuacao na Metacritic;

total positive: Total de avalia¢des positivas dos usuarios;
total reviews: Total de avaliacoes dos usuarios;

score__desc: Descricao das avaliagoes;

user__score: Proporcao de positivos do total de avaliagoes.

4.3 Segmentacao e Analise dos Dados

Mesmo com o trabalho tendo como foco jogos Indie de 2018 a 2022, foram feitas

algumas andlises iniciais, assim como alguns filtros para termos a base de interesse.
Em relacao ao tipo de aplicativo, a Tabela 4.1 mostra que aproximadamente metade
dos aplicativos da base de dados inicial é composta por jogos (53.49%) e um quarto
por dle (25.01%).

Tabela 4.1: Quantidade e Percentual — Tipo de Aplicativo.

Aplicativo Quantidade Percentual

game 85 195 53.49%
dle 39 829 25.01%
NA 13 952 8.76%

demo 9 689 6.08%

music 4 846 3.04%

episode 2 651 1.66%
movie 1734 1.09%
video 946 0.59%

advertising 216 0.14%
mod 97 0.06%
series 96 0.06%
hardware 9 0.01%

Total 159 260 100%
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Em seguida, os seguintes filtros foram utilizados para segmentar a base, como
também para fazer uma andlise da descrigdo da pontuacao desses jogos:

 type: tipo de aplicativo filtrado em jogos (game);

 indie: jogos filtrados para serem indie;

« release date: data de lancamento do jogo filtrada entre 2018 e 2022;

o adult_ content: nao serao utilizados jogos com contetido exclusivamente adulto.

Jogos recebem uma descricao de avaliagao positiva, negativa ou neutra quando
possuem pelo menos 10 avaliacoes feitas por usuarios. A Tabela 4.2 nos mostra que
20% dos jogos indie lancados entre 2018 e 2022 ndo possuem nenhuma avaliagao,
indicando que uma parte consideravel dos jogos indie lancados na Steam sao testes ou
pequenos projetos, e que nao possuem um comprometimento real de comercializagao
ou de um produto completo com uma alta qualidade.

Tabela 4.2: Quantidade e Percentual — Descricao das Avaliagoes desses Jogos.

Descricao Avaliacoes Quantidade Percentual

No user reviews 6 489 19.42%

Positive 4 642 13.90%

Very Positive 3 782 11.32%

Mixed 3 018 9.03%

1 user reviews 2 926 8.76%

Mostly Positive 2 481 7.43%

2 user reviews 2 239 6.70%

3 user reviews 1 640 4.91%

4 user reviews 1 364 4.08%

5 user reviews 1131 3.39%

6 user reviews 901 2.70%

7 user reviews 741 2.22%

8 user reviews 655 1.96%

9 user reviews 513 1.54%

Mostly Negative 401 1.20%

Overwhelmingly Positive 382 1.14%

Negative 98 0.29%

Very Negative 2 0.01%
Overwhelmingly Negative 1 0%
NA 1 0%

Total 33 407 100%

Além disso, a distribuicdo da quantidade de avaliagoes feitas por usuarios na
Tabela 4.3 mostra que metade desses jogos tem até 6 avaliagdes, como também que
86.39% possuem até 100 avaliacoes. Logo, é possivel perceber que poucos desses
jogos conseguem ter um numero expressivo de andlises, e portanto, estaremos con-
siderando apenas aqueles com pelo menos 5 avaliagdes recebidas, formando uma
amosta com 18.748 observagoes.
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Tabela 4.3: Descritivas — Avaliagdes na Steam — Jogos Indie de 2018 a 2022.

Reviews n Minimo 19 Quartil Mediana Média 3° Quartil Méaximo Desvio

Total 33 407 0 1 7 441 30 730 500 7 926
Maéaximo 1k 32 186 0 1 6 45 24 999 121
Maéaximo 100 28 860 0 1 4 13 15 100 19

Géneros dos Jogos Indie

Para a base final com 18.748 observagoes foi realizada uma analise mais aprofun-
dada dos géneros desses jogos, pois um jogo pode ter diversos géneros conjuntamente.
Os principais objetivos dessa analise foram entender quais sdo os géneros mais uti-
lizados nos jogos indie, mostrar a associacao desses grupos e, por fim, realizar um
agrupamento para ser utilizado na modelagem.

Tabela 4.4: Quantidade e Percentual — Géneros dos Jogos Indie.

Géneros Quantidade Percentual
Adventure 8 670 21.52%
Casual 8 209 20.37%
Action 8 178 20.30%
Simulation 4 463 11.08%
Strategy 3 872 9.61%
RPG 3792 9.41%
Sports 866 2.15%
No Genre 849 2.11%
Racing 719 1.78%
Massively Multiplayer 411 1.02%
Violent 87 0.22%
Gore 55 0.14%
Nudity 26 0.06%
Sexual Content 22 0.05%
Utilities 15 0.04%
Education 12 0.03%
Audio Production 10 0.02%
Animation & Modeling 8 0.02%
Design & Illustration 7 0.02%
Game Development 7 0.02%
Video Production 5 0.01%
Software Training 4 0.01%
Photo Editing 2 0%
Accounting 1 0%
Web Publishing 1 0%

Total 40 291 100%
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Os géneros de Aventura, Casual e A¢do sdo os que possuem maior representacao
dentro dos jogos, de forma que cada um deles represente em torno de 20% do total.
Além disso, pela Tabela 4.4, diversos géneros sao pouco utilizados, aparecendo em
menos de 1% das vezes.

Figura 4.1: Visualizacao dos géneros por uma nuvem de palavras.

Base de Treino e de Teste

A base de dados utilizada é composta por jogos indie lancados entre 2018 e 2022.
A divisao para treino e teste foi realizada utilizando uma divisdo temporal, ou seja,
a base de treino foi composta por jogos langados entre 2018 e 2021, enquanto que a
base de teste foi composta por jogos langados em 2022. Assim, temos uma divisao
de treino com 14.663 observagoes (0.782) e de teste com 4.085 (0.218).

A divisao por intervalos de anos foi realizada uma vez que temos um efeito
temporal na quantidade de avaliagoes. Ou seja, jogos que foram langados a mais
tempo possuem um periodo maior para receberem avaliagoes dos usuarios. Além
disso, existem certas limitacdes no banco de dados, até o momento da coleta os
jogos nao possuiam uma data de saida do acesso antecipado na Steam Web API.
Portanto, uma selecdo temporal nos permite uma melhor visualizacao da variavel
resposta ao longo do tempo.
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Resultados

Géneros dos Jogos Indie

A técnica de Regras de Associacao foi utilizada para verificar a relacao dos gé-
neros dos jogos indie, ou seja, para verificar o suporte (support), a confianca (confi-
dence) e o lift para os conjuntos de géneros.

Dado um item A, um item B e a regra {A} — {B}, temos que

suporte: representa a probabilidade de A e B ocorreram simultaneamente em
relacao ao total,

confianga: representa a probabilidade de B ocorrer dado que A ocorreu;

lift: mede o quanto mais frequente torna-se B quando A ocorre.

Informagoes adicionais sobre regras de associacdo podem ser vistas em de Vascon-
celos e de Carvalho (2018) e Gongalves (2005).

A Tabela 5.1 mostra o resultado da aplicacao das regras de associac¢ao, e podemos
obter algumas conclusoes:

Aventura, Casual e Acao possuem probabilidade de ocorrer maior que 0.43.
Acao e Aventura possuem probabilidade igual a 0.2253 de aparecerem conjun-
tamente.

— Dado que o jogo possua o género de Acao, existe uma probabilidade de
0.5164 do jogo também ter Aventura.

— A relacao possui um /ift maior que 1, indicando que um dos géneros se
torna mais frequente quando o outro ocorre.

RPG e Acao possuem probabilidade igual a 0.0863 de aparecerem conjunta-
mente.

— Dado que o jogo possua o género de RPG, existe uma probabilidade de
0.4267 do jogo também ter Agao.

— A relacao possui um [ift menor que 1, indicando que um dos géneros se
torna menos frequente quando o outro ocorre.
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Tabela 5.1: Regras de Associacao para Géneros — Top 25.

Regras Suporte Confianca  Lift  Quantidade
{} — {Adventure} 0.4624 0.4624  1.0000 8 670
{} — {Casual} 0.4379 0.4379  1.0000 8 209
{} — {Action} 0.4362 0.4362  1.0000 8 178
{} — {Simulation} 0.2381 0.2381  1.0000 4 463

{Action} — {Adventure} 0.2253 0.5164  1.1166 4 223
{Adventure} — {Action} 0.2253 0.4871  1.1166 4 223
{} — {Strategy} 0.2065  0.2065 10000 3872

{1 — [RPG} 0.2023 02023  1.0000 3792
{Casual} — {Adventure} 0.1815 0.4145  0.8964 3 403
{Adventure} — {Casual} 0.1815 0.3925  0.8964 3 403
{Action} — {Casual} 0.1492 0.3421  0.7814 2 798
{Casual} — {Action} 0.1492  0.3408  0.7814 2798
(RPG} — {Adventure}  0.1353  0.6690 14467 2537
{Adventure} — {RPG} 0.1353 0.2926  1.4467 2 537
{Simulation} — {Casual} 0.1271 0.5339  1.2194 2 383
{Casual} — {Simulation} 0.1271 0.2903  1.2194 2 383
{Strategy} — {Casual} 0.1007 0.4873  1.1130 1 887
{Casual} — {Strategy} 0.1007 0.2299  1.1130 1 887
{Simulation} — {Adventure}  0.0928 0.3899  0.8431 1 740
{Adventure} — {Simulation}  0.0928 0.2007  0.8431 1 740
{RPG} — {Action} 0.0863  0.4267 09782 1618
{Action} — {RPG} 0.0863 01978 09782 1618
{Strategy} — {Simulation}  0.0857 0.4150  1.7434 1 607
{Simulation} —» {Strategy}  0.0857  0.3601  1.7434 1607
{Simulation} — {Action} 0.0798 0.3352  0.7684 1 496

Por fim, para os agrupamentos de géneros foi utilizado Agrupamento Hierarquico
(Hierarchical Clustering), uma técnica de aprendizado nao-supervisionado. As va-
riaveis numéricas plataforms, supported_languages, required__age, price _overview,
dlc e achievements foram usadas e padronizadas para calcular a distancia euclidiana
dos géneros, que foram agrupados em 5 grupos para o dendograma e para serem
utilizados na base de modelagem.

Portanto, os 5 grandes grupos de géneros ficaram como:

o Action & Adventure;
o Casual;

« RPG & Strategy;

o Simulation;

Sports & Others.
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Figura 5.1: Dendograma com o agrupamento para 5 géneros.

5.1 Steam Analise

A anélise foi realizada para entender as distribuigoes das 3 variaveis respostas
e suas relagdes com as covariaveis na base de treino. As variaveis respostas serao
utilizadas como um indicativo da popularidade dos jogos. Portanto, teremos uma
variavel numérica de contagem, uma variavel continua entre 0 e 1 e uma variavel
categorica.

o total reviews: Total de avaliacbes dos usuarios;
e user_score: Proporcao de positivos do total de avaliacoes;
e new_ score: Descrigao das avaliagoes.

Conforme visto anteriormente, a base de dados utilizada é composta por jogos
indie lancados entre 2018 e 2022, de forma que a base de treino é composta por
jogos lancados entre 2018 e 2021, enquanto que a base de teste é composta por jogos
langados em 2022.

Adventure
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Como ja foi mencionado, jogos recebem uma descricdo de avaliacdo positiva,
negativa ou neutra quando possuem pelo menos 10 avaliagoes feitas por usuérios.
Ainda, um jogo é classificado com uma descricao positiva quando possui uma pro-
porcao de positivos de pelo menos 0.7.

Dado que estamos utilizando jogos indie com pelo menos 5 avaliagoes, a variavel
new__score foi refeita para que se considerasse o user score dos jogos que nao ti-
nham a descri¢do da avaliagdo. A nova descrigao possui dois niveis (positivos e nao
positivos), uma vez que temos poucos jogos com descrigoes negativas.

O agrupamento dos géneros nos permite entender o comportamento dos jogos
dentro de cada grupo. Portanto, além de fazermos uma analise da base geral, tam-
bém faremos para cada grupo de género para compararmos os comportamentos.

Tabela 5.2: Quantidade e Percentual — New Score — Base de Treino.

New Score  Quantidade Percentual

Positive 10 435 71.17%
Non-Positive 4 228 28.83%
Total 14 663 100%

Tabela 5.3: Quantidade e Percentual — New Score — Abertura por Géneros.

Grupos de Géneros Quantidade Positive Non-Positive

Action & Adventure 9 948 70.76% 29.24%

Casual 6 458 73.20% 26.80%
RPG & Strategy 5 059 66.26% 33.74%
Simulation 3 435 60.12% 39.88%
Sports & Others 2 051 65.43% 34.57%

Pela Tabela 5.2, 71.17% dos jogos indie possuem classificacao positiva. Porém,
conforme a Tabela 5.3, conseguimos ver diferencgas nessa proporc¢ao de positivos entre
os diferentes géneros. Jogos que possuem o género Casual sdo os que tém maior
proporc¢ao de classificacoes positivas, conseguindo 73.20% com essa classificagao.
Por outro lado, jogos que possuem o género de Simulagdao sdo os que tém menor
propor¢ao, alcancando apenas 60.12% desses jogos.



100004

Quantidade

Quantidade

7500

40

Maon-Positive Positive
MNew Score

Figura 5.2: Distribuicao — New Score — Base de Treino.

15007

10007

0.00 025 050 075 1.00
User Scare

Figura 5.3: Distribuicao — User Score — Base de Treino.



41

6000+

4000

Quantidade

2000

0 250 500 750 1000
Total Reviews

Figura 5.4: Distribuicao — Total Reviews — Jogos com no maximo 1000 avaliacoes.

Na Figura 5.5, podemos observar o grafico de correlagdo de Spearman para as
variaveis numéricas da base de treino. Em relacao as variaveis respostas, user__score
teve maior correlagdo positiva com achievements; total reviews teve maior corre-
lacao positiva com dlc, como também teve uma correlacao positiva expressiva com
price__overview, supported_languages e achievements. Além disso, nao temos pro-
blemas de multicolinariedade entre as covariaveis numeéricas.
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Figura 5.5: Correlagao de Spearman — Varidveis Numéricas.
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Fazendo a analise por aberturas de géneros, a Figura 5.6 mostra que o compor-
tamento da correlagdo entre as variaveis numéricas sao bem préximos entre grupos,
como também sao parecidos com a visao geral de jogos. Contudo, existem algumas
diferencas que podemos destacar em relagdo as variaveis respostas. Para os jogos
que possuem os géneros Casual e Sports € Others, existe uma correlagdo menor das
covariaveis com a variavel total reviews, e para os jogos que possuem o género Simau-
lation, existe uma correlagao maior entre user _score e total _reviews em comparagao

aos outros géneros de jogos.
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Figura 5.6: Correlacao de Spearman — Abertura por Géneros.
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Jogos que possuem algum tipo de compatibilidade com o controle conseguem
obter 79% dos seus jogos com classificacoes positivas contra 66% dos jogos que
nao possuem esse tipo de suporte. Além disso, jogos que utilizam trading cards e
workshop possuem uma mediana na quantidade de reviews de pelo menos 10 vezes
maior do que os jogos que nao possuem essas categorias.

controller support 0, N =8,9947 1, N = 5,669

new_scare

Non-Positive 3,062 (34%) 1,166 (21%)
Positive 5,932 (66%) 4,503 (79%)
"h (%)

Figura 5.7: Comparacao controller support com new_ score.

trading_cards 0, N = 13,1077 1, N = 1,556/
user_score 0.82 (0.67, 0.83) 0.85(0.74, 0.92)

total_reviews 21 (10, 64) 335 (102, 1,366)

I Median (IQR)

Figura 5.8: Comparacao trading cards com user_score e total reviews.

workshop 0, N = 14,1777 1, N = 486’
user_score 0.82 (0.67, 0.92) 0.86 (0.75, 0.94)

total_reviews 24 (11, 91) 247 (30, 1,506)

! Median (IQR)

Figura 5.9: Comparacao workshop com user_score e total reviews.
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Ainda, conseguimos encontrar algumas diferencas e relagoes entre as categorias e
as variaveis repostas em cada género, que seguem um comportamento parecido com
0s jogos em geral.

o Jogos gratuitos possuem uma mediana na quantidade de avaliagoes menor do
que jogos pagos. Para os jogos com género Casual, aqueles que sao gratuitos
conseguem obter 80% dos seus jogos com classificacoes positivas contra 73%
dos jogos pagos.

e Jogos com a opgao singleplayer possuem uma mediana na quantidade de re-
views menor do que jogos sem essa op¢ao, porém a mediana do user_score é
um pouco maior.

e Jogos com a opg¢ao multiplayer possuem uma mediana na quantidade de revi-
ews maior do que jogos sem essa opgao.

e Jogos com a opcao de serem jogados online possuem uma mediana na quan-
tidade de reviews maior do que jogos sem essa opg¢ao, porém a mediana do
user__score ¢ um pouco menor. Em relacao ao new _score, jogos que nao sao
online conseguem obter um percentual maior dos seus jogos com classificagoes
positivas em comparagao aos jogos online, com excecao daqueles com género
Simulag¢ao, no qual o contrario ocorre.

 Jogos com algum tipo de compatibilidade com o controle (controller _support),
trading _cards ou workshop possuem uma mediana maior na quantidade de re-
views e no user_score em comparacgao aos jogos sem essas categorias. Além
disso, conseguem obter um percentual maior de jogos com classifica¢oes posi-
tivas.

o Jogos com langamento antecipado (early access) possuem uma mediana no
user__score menor do que jogos sem esse tipo de lancamento. Além disso, con-
seguem obter um percentual menor dos seus jogos com classifica¢oes positivas.

5.2 Steam Modelos

A modelagem foi realizada utilizando modelos estatisticos e de Machine Learning
para as trés varidveis respostas (total_reviews, user_score e new__score), tanto para
a base de treino geral dos jogos indie, como também para cada grupo de género.

As técnicas utilizadas para regressao e para classificagao foram:

« Modelo Linear Generalizado (GLM);
o Regressao Ridge e Lasso;
o Arvore de Decisao e Random Forest.

As métricas para avaliar o desempenho dos modelos para regressao serao Erro
Quadratico Médio (MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e Erro Médio
Absoluto (MAE), e dos modelos para classificagdo serdao Acuracia, Kappa, Sensibili-
dade e Especificidade.
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5.2.1 Modelagem Geral

total reviews

A variavel resposta total _reviews é uma variavel numérica de contagem, portanto
o primeiro modelo realizado foi um Modelo Linear Generalizado com distribuigao
Poisson. A Tabela 5.4 mostra as estimativas dos coeficientes das variaveis do modelo,
em que todas foram significativas (p-valor = 0) e, portanto, podemos fazer algumas
interpretacoes.

e Um aumento de 1 unidade no nimero de plataformas resulta em um aumento
de 21.12% na quantidade de reviews, assumindo que todas as outras varidveis
sejam fixas.

e O jogo ser gratuito resulta em uma diminuicdo de 67.90% na quantidade de
reviews, assumindo que todas as outras variaveis sejam fixas.

o O jogo ter a opgao de ser jogado online resulta em um aumento de 656.74% na
quantidade de reviews, assumindo que todas as outras variaveis sejam fixas.

o O jogo ter a categoria workshop resulta em um aumento de 261.34% na quan-
tidade de reviews, assumindo que todas as outras varidveis sejam fixas.

o Um aumento de 1 unidade no niimero de achievements resulta em um aumento
de apenas 0.02% na quantidade de reviews e um aumento de 1 unidade no
numero de dlc resulta em um aumento de apenas 0.05% na quantidade de
reviews, assumindo em ambos 0s casos que todas as outras varidveis sejam
fixas.

Tabela 5.4: GLM — Poisson — Coeficientes — Total Reviews.

Varidveis Estimativa FErro Padrdo Valor z Pr(>|z|) Exp. Coef

(Intercept) 5.9877 0.0015 4124 398.4883

platforms 0.1916 0.0004 517 1.2112
supported languages 0.0317 0.0000 2280 1.0322

required_ age 0.0956 0.0001 1558
is free -1.1362 0.0030 -380
price overview 0.0276 0.0000 2329
singleplayer -1.2686 0.0009 -1365
multiplayer -1.0724 0.0019 -559 0.3422
is_ online 2.0238 0.0019 1043 7.5674

>

0

0

0

0 1.1003
0
0
0
0
0

controller _support 0.6975 0.0006 1079 0 2.0087

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

0.3210
1.0280
0.2812

trading_ cards 1.0483 0.0007 1569 2.8527
workshop 1.2846 0.0007 1739 3.6134
Action Adventure 0.1070 0.0007 146 1.1130
Casual -0.4068 0.0007 -586 0.6658
RPG_ Strategy 0.0232 0.0006 37 1.0235
Simulation 0.3199 0.0007 483 1.3770
Sports_ Others -0.0649 0.0008 -83 0.9371
early access 0.3931 0.0008 473 1.4815
dlc 0.0005 0.0000 115 1.0005
achievements 0.0002 0.0000 149 1.0002
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Os modelos de Regressao Ridge e Lasso também foram utilizados com uma distri-
buigao Poisson, o parametro de ajuste A foi selecionado através de validacao cruzada
e foi escolhido aquele que tivesse menor valor de erro médio. O parametro resultante
para a Regressao Ridge foi de A = 212206.9 e para o Lasso foi de A = 784.02. A Ta-
bela 5.5 mostra as estimativas dos coeficientes das variaveis para os modelos Ridge
e Lasso, de forma que para o modelo Lasso, as covariaveis que tiveram estimativas
nao-nulas resultantes foram required__age, price__overview, is_online, trading cards
e workshop.

Tabela 5.5: Regressao Ridge e Lasso — Poisson — Coeficientes — Total Reviews.

Variaveis Estimativa Regressao Ridge Estimativa Lasso
(Intercept) 6.689911 4.71369
plataforms 0.001723

supported languages 0.000250 .
required__age 0.002563 0.02823
is free -0.002826 )
price_ overview 0.000664 0.01711
singleplayer -0.022205
multiplayer 0.008160 .
is_online 0.014482 0.30332
controller _support 0.003193 .
trading cards 0.014428 0.22319
workshop 0.031933 1.19341
Action Adventure 0.001278
Casual -0.002953
RPG _Strategy 0.001616
Simulation 0.001876
Sports_ Others 0.002889
early access 0.002796
dle 0.000018
achievements 0.000001

Por fim, foi realizado um modelo de Random Forest para a variavel resposta to-
tal _reviews. Para a selecao da melhor Floresta, foram gerados 12 modelos, variando
o ajuste aleatério mtry de 3 a 5 e variando o tamanho do n6 em 5, 50, 100 e 500.
Em todas as Florestas Aleatoérias geradas foi utilizado um total de 1000 arvores. A
Tabela 5.6 mostra o resultado da comparacao entre os modelos e a Random Forest

selecionada foi aquela com mitry = 3 e nodesize = 500, por ter tido um menor valor
de RMSE.



Tabela 5.6: Random Forest — Total Reviews.

id mtry nodesize MSE RMSE MAE

1 3 5 40 749 364 6 383.52 1 091.43
2 3 50 36 595290 6 049.40 1 115.62
3 3 100 36 421 137 6 034.99 1 145.90
4 3 500 36 305 372 6 025.39 1 131.26
5 4 5 46 552 795 6 822.96 1 203.73
6 4 50 38 840 111 6 232.18 1 183.94
7 4 100 36 713 718  6059.18 1 162.44
8 4 500 36 647 912 6 053.75 1 161.13
9 5) 5) 49 181 479 7 012.95 1241.06
10 5 50 39 621 784 6 294.58 121547
11 5 100 37 001 603 6 082.89 1 183.70
12 5 500 37 080 251 6 089.36 1 195.18
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As variaveis required__age, price_overview e supported_ languages foram as que
tiveram maior nivel de importancia, considerando o critério de aumento na pureza

do n6 em cada divisdo.

Importance of Variables - Total Reviews

required_age
price_overview
supported_languages
singleplayer
workshop

dic

is_online
achievements
trading_cards °
multiplayer °
early_access °
controller_support °
Sports_Others °
Casual °
plataforms °
Simulation °
RPG_Strategy °
Action_Adventure ®
is_free )

0.0e+00 5.0e+09 1.0e+10 1.5e+10 2.0e+10 2.5e+10 3.0e+10

Figura 5.10: Importancia das Varidveis — Random Forest — Total Reviews.

IncNodePurity
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Além disso, utilizando a parametrizacao da melhor Floresta, foi gerada de uma
Arvore de Decisao para demonstrar como seria a visualizacao de uma possivel arvore
gerada dentro da Floresta Aleatoria.

ves supported_languages < 11
( 848 )
{_100% J
price_overview < 19 is_online =0
395 4380
89% 11%
trading_cards = 0 dic<1 trading_cards = 0
244 1973 2246
81% 8% 10%
dic<1 supported_languages < 8 price_overview < 13
173 1114 948
75% 6% 8%
supported_languages < 4 Simulation =0

108 296 1164 524 1989 2028 758 3815 325 3197
63% 8% 3% 4% 1% 1% 5% 3% 6% 2%

Figura 5.11: Decision Tree — Total Reviews.

A comparacao feita na Tabela 5.7 mostra que a Random Forest foi o modelo que
teve melhor desempenho em relacdo as métricas RMSE e MAE. Portanto, sera o
modelo escolhido para predizer o total de avaliagdes na aplicagao dos jogos.

Tabela 5.7: Comparacao dos Modelos — Total Reviews.

Modelo MSE RMSE MAE
GLM - Poisson 1 090 539 927 33 023.32 2 119.60
Ridge Regression - Poisson 38 006 673 6 164.96 1 174.37
Lasso - Poisson 37 566 696 6 129.17 1 165.77

Random Forest 36 305 372 6 025.39 1 131.26
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user__score

A variavel resposta user _score é uma variavel numérica entre 0 e 1, portanto
o primeiro modelo realizado foi um Modelo Linear Generalizado com distribuigao
Gamma, utilizando uma corregao igual 0.01 no user_score. A Tabela 5.8 mostra as
estimativas dos coeficientes das variaveis do modelo, em que apenas 4 varidveis nao
foram significativas e, portanto, podemos fazer algumas interpretacoes.

o O jogo ser gratuito resulta em uma diminuicao de 7.21% no user__score, assu-
mindo que todas as outras variaveis sejam fixas.

o Um aumento de 1 unidade no prego do jogo (price_overview) resulta em uma
diminuicdo de 0.19% na proporc¢ao de positivos do total de avaliagoes, assu-
mindo que todas as outras variaveis sejam fixas.

o O jogo ter a opcao de ser jogado online resulta em um aumento de 6.10% na
proporcao de positivos, assumindo que todas as outras variaveis sejam fixas.

o O jogo ter o género de Simulacao resulta em um aumento de 12.34% na pro-
porcao de positivos, assumindo que todas as outras varidveis sejam fixas.

o As variaveis singleplayer, multiplayer, dlc e achievements nao foram significa-
tivas.

Tabela 5.8: GLM — Gamma — Coeficientes — User Score.

Varidveis Estimativa Erro Padrao Valort Pr(>|t|) Exp. Coef.
(Intercept) 1.3148 0.0195 67.56  0.0000 3.7241
platforms -0.0301 0.0037 -8.17 0.0000 0.9704
supported_ languages -0.0008 0.0002 -3.68 0.0002 0.9992
required_ age 0.0090 0.0018 4.95 0.0000 1.0090
is_ free -0.0748 0.0154 -4.86 0.0000 0.9279
price_ overview -0.0019 0.0003 -5.68 0.0000 0.9981
singleplayer -0.0101 0.0173 -0.58 0.5616 0.9900
multiplayer -0.0102 0.0102 -0.99 0.3202 0.9899
is_online 0.0592 0.0130 4.55 0.0000 1.0610
controller__support -0.0910 0.0058 -15.62  0.0000 0.9130
trading cards -0.0423 0.0086 -4.94 0.0000 0.9586
workshop -0.0881 0.0143 -6.18 0.0000 0.9157
Action Adventure 0.0562 0.0061 9.19 0.0000 1.0578
Casual -0.0422 0.0056 -7.58 0.0000 0.9586
RPG_ Strategy 0.0529 0.0059 9.02 0.0000 1.0543
Simulation 0.1164 0.0069 16.95  0.0000 1.1234
Sports_ Others 0.0619 0.0084 7.40 0.0000 1.0639
early access 0.0361 0.0094 3.85 0.0001 1.0367
dle -0.0001 0.0001 -0.69 0.4884 0.9999

achievements 0.0000 0.0000 0.42 0.6773 1.0000
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Os modelos de Regressao Ridge e Lasso foram utilizados com uma distribuicao
Normal, o parametro de ajuste A foi selecionado através de validacao cruzada e foi
escolhido aquele que tivesse menor valor de erro médio. O parametro resultante para
a Regressao Ridge foi de A = 0.3955347 e para o Lasso foi de A = 0.008289072. A Ta-
bela 5.9 mostra as estimativas dos coeficientes das variaveis para os modelos Ridge
e Lasso, de forma que para o modelo Lasso, as covaridveis que tiveram estimati-
vas nao-nulas resultantes foram platforms, supported_languages, is_online, control-
ler_support, trading cards, workshop, Action__Adventure, Casual, RPG __Strategy,
Simulation, Sports_Others e early _access.

Por fim, foi realizado um modelo de Random Forest para a variavel resposta
user_score. Para a selecado da melhor Floresta, foram gerados 12 modelos, variando
o ajuste aleatorio mtry de 3 a 5 e variando o tamanho do n6 em 5, 50, 100 e 500.
Em todas as Florestas Aleatérias geradas foi utilizado um total de 1000 arvores. A
Tabela 5.10 mostra o resultado da comparacao entre os modelos e a Random Forest
selecionada foi aquela com miry = 3 e nodesize = 100, por ter tido um menor valor

de RMSE.

Tabela 5.9: Regressao Ridge e Lasso — Normal — Coeficientes — User Score.

Variaveis Estimativa Regressao Ridge Estimativa Lasso
(Intercept) 0.765858 0.77581
platforms 0.008547 0.01265
supported languages 0.000259 0.00003
required age -0.001512
is_free 0.011290
price_ overview 0.000312
singleplayer 0.007464
multiplayer 0.000067 .
is online -0.010446 -0.00522
controller support 0.020492 0.04190
trading cards 0.013022 0.01037
workshop 0.017400 0.01010
Action__ Adventure -0.005679 -0.00813
Casual 0.007295 0.00939
RPG_ Strategy -0.012164 -0.01335
Simulation -0.023517 -0.04703
Sports_ Others -0.011057 -0.00922
early access -0.013295 -0.00661
dle 0.000024

achievements 0.000001
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Tabela 5.10: Random Forest — User Score.

id mtry nodesize MSE RMSE MAE

1 3 5 0.03104 0.17619  0.14381
2 3 50 0.03086 0.17566  0.14364
3 3 100 0.03079 0.17547 0.14362
4 3 500 0.03100  0.17607  0.14474
5 4 5 0.03145 0.17733  0.14394
6 4 50 0.03095 0.17593 0.14336
7 4 100 0.03088 0.17573  0.14345
8 4 500 0.03098 0.17602  0.14446
9 5 5 0.03194 0.17870  0.14451
10 5 50 0.03110 0.17636  0.14348
11 5 100 0.03098 0.17602  0.14352
12 5 500 0.03103 0.17616  0.14445

As variaveis achievements, price__overview e Simulation foram as que tiveram
maior nivel de importancia, considerando o critério de aumento na pureza do né em

cada divisdo.

achievements
price_overview
Simulation

controller_support

supported_languages

dic

plataforms
RPG_Strategy
Casual

Action_Adventure

Sports_Others
early access
is_online
required_age
multiplayer
trading_cards
workshop
is_free
singleplayer

Importance of Variables — User Score

I
10

IncNodePurity

15 20

Figura 5.12: Importancia das Varidaveis — Random Forest — User Score.

Além disso, utilizando a parametrizacdo da melhor Floresta, foi gerada uma
Arvore de Decisao para demonstrar como seria a visualizagao de uma possivel arvore
gerada dentro da Floresta Aleatoria.
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ves achievements <7

0.77
’ (_100% )/
Simulation = 1 controller_support = 0
(073 (081
y ) \ y (oo J \
price_overview < 10 controller_support = 0 Simulation = 1 plataforms < 2
0.67 0.75 0.79 0.83
12% 29% 31% ’ L 29% J
Casual =0 Casual =0 Casual =0 plataforms < 2 Casual =0 Simulation = 1 RPG_Strategy = 1
0.65 0.73 0.79 0.75 0.8 0.82
9% 21% 8% 8% 23% 18%
price_overview < 2 price_overview < 1 dic <1 Action_Adventure = 1 Casual =0 dic<1
0.71 0.76 0.78 0.81 0.82
12% 9% 11% 12% 16%
Action_Adventure = 1 RPG_Strategy = 1 supported_languages >=5

0.81
11%

achievements < 23

0.62( 0.67( 0.72( 0.66
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Figura 5.13: Decision Tree — User Score.

A comparacao feita na Tabela 5.11 mostra que a Random Forest foi o modelo
que teve melhor desempenho em relacao as métricas RMSE e MAE. Portanto, sera
o modelo escolhido para predizer a proporcao de positivos na aplicacao dos jogos.

Tabela 5.11: Comparacgao dos Modelos — User Score.

Modelo MSE RMSE MAE

GLM - Gamma 0.0319 0.1786 0.1467
Ridge Regression - Normal 0.0322 0.1793 0.1485
Lasso - Normal 0.0319 0.1787 0.1481
Random Forest 0.0308 0.1755 0.1436

new__score

A variavel resposta new _score é uma variavel categérica binaria, portanto o
primeiro modelo realizado foi um Modelo Linear Generalizado com distribui¢ao Bi-
nomial. A Tabela 5.12 mostra as estimativas dos coeficientes das varidaveis do mo-
delo, em que apenas 3 variaveis nao foram significativas e, portanto, podemos fazer
algumas interpretacgoes.
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Um aumento de 1 unidade na quantidade de idiomas disponiveis resulta em
um aumento de 1.20% na probabilidade do new score ser Positivo, assumindo
que todas as outras variaveis sejam fixas.

O jogo ser gratuito resulta em um aumento de 35.74% na probabilidade do
new__score ser Positivo, assumindo que todas as outras variaveis sejam fixas.
O jogo ter a opcao de ser jogado online resulta em uma diminuicao de 35.44%
na probabilidade do new score ser Positivo, assumindo que todas as outras
variaveis sejam fixas.

O jogo ter workshop resulta em um aumento de 89.90% na probabilidade do
new__score ser Positivo, assumindo que todas as outras variaveis sejam fixas.
O jogo ter o género Casual resulta em um aumento de 35.13% na proporgao
de positivos, assumindo que todas as outras variaveis sejam fixas.

O jogo ter o género Simulagao resulta em uma diminui¢ao de 47.42% na pro-
porcao de positivos, assumindo que todas as outras variaveis sejam fixas.

As variaveis singleplayer, multiplayer e achievements nao foram significativas.

Tabela 5.12: GLM — Binomial — Coeficientes — New Score.

Varidveis Estimativa Erro Padrao Valor z Pr(>|z|) Exp. Coef.
(Intercept) 0.5246 0.1346 3.90 0.0001 1.6898
platforms 0.2107 0.0296 7.12 0.0000 1.2346
supported languages 0.0119 0.0022 5.43 0.0000 1.0120
required__age -0.0444 0.0115 -3.87 0.0001 0.9565
is_free 0.3056 0.1205 2.54 0.0112 1.3574
price_ overview 0.0177 0.0031 5.74 0.0000 1.0179
singleplayer 0.0536 0.1179 0.45 0.6495 1.0550
multiplayer 0.0798 0.0846 0.94 0.3454 1.0831
is_online -0.4376 0.1002 -4.37 0.0000 0.6456
controller support 0.5619 0.0440 12.76 0.0000 1.7540
trading  cards 0.4025 0.0748 5.38 0.0000 1.4956
workshop 0.6413 0.1272 5.04 0.0000 1.8990
Action Adventure -0.2959 0.0437 -6.77 0.0000 0.7439
Casual 0.3010 0.0404 7.46 0.0000 1.3513
RPG_Strategy -0.3062 0.0409 -7.48 0.0000 0.7362
Simulation -0.6428 0.0449 -14.33  0.0000 0.5258
Sports_ Others -0.2895 0.0567 -5.10 0.0000 0.7486
early access -0.1613 0.0613 -2.63 0.0085 0.8510
dle 0.1288 0.0233 5.53 0.0000 1.1375

achievements 0.0000 0.0001 0.01 0.9893 1.0000
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Os modelos de Regressao Ridge e Lasso foram utilizados com uma distribuicao
Binomial, o parametro de ajuste A foi selecionado através de validagao cruzada e foi
escolhido aquele que tivesse menor valor de erro médio. O parametro resultante para
a Regressao Ridge foi de A = 0.0006562924 e para o Lasso foi de A = 0.002165788.
A Tabela 5.13 mostra as estimativas dos coeficientes das variaveis para os modelos
Ridge e Lasso, de forma que para o modelo Lasso, as tinicas covariaveis que tiveram
estimativas nulas foram multiplayer e achievements.

Tabela 5.13: Regressao Ridge e Lasso — Binomial — Coeficientes — New Score.

Variaveis Estimativa Regressao Ridge Estimativa Lasso
(Intercept) 0.54097 0.57723
platforms 0.21498 0.20679
supported_languages 0.01217 0.01121
required age -0.04283 -0.03467
is_ free 0.36268 0.30386
price_overview 0.01898 0.01730
singleplayer 0.05438 0.00737
multiplayer 0.07683 .
is_online -0.42213 -0.31343
controller support 0.56979 0.56181
trading_ cards 0.44442 0.43999
workshop 0.65504 0.59316
Action Adventure -0.29419 -0.26172
Casual 0.30145 0.27640
RPG_ Strategy -0.29920 -0.26897
Simulation -0.63624 -0.60524
Sports_ Others -0.29242 -0.25859
early access -0.17890 -0.17159
dle 0.04591 0.00053
achievements 0.00001

Por fim, foi realizado um modelo de Random Forest para a variavel resposta
new__score. Para a selecao da melhor Floresta, foram gerados 12 modelos, variando
o ajuste aleatério mtry de 3 a 5 e variando o tamanho do n6 em 5, 50, 100 e 500.
Em todas as Florestas Aleatérias geradas foi utilizado um total de 1000 arvores. A
Tabela 5.14 mostra o resultado da comparacao entre os modelos e a Random Forest
selecionada foi aquela com mtry = 3 e nodesize = 500, por ter tido um maior valor
de acuracia e sensibilidade.



Tabela 5.14: Random Forest — New Score.

o6

id mtry mnodesize Acurdcia Kappa Sensibilidade Especificidade
1 3 5 0.8135  0.1753 0.5019 0.8344
2 3 50 0.8144  0.1375 0.5135 0.8287
3 3 100 0.8137  0.1260 0.5058 0.8272
4 3 500 0.8166  0.0817 0.5833 0.8215
5 4 5 0.8049  0.1865 0.4509 0.8377
6 4 50 0.8110  0.1690 0.4830 0.8338
7 4 100 0.8130  0.1501 0.4977 0.8307
8 4 500 0.8149  0.0974 0.5294 0.8235
9 5 5 0.7966  0.1911 0.4194 0.8400
10 5 50 0.8086  0.1793 0.4686 0.8358
11 5 100 0.8103  0.1515 0.4750 0.8312
12 5 500 0.8140  0.1125 0.5101 0.8255

Porém, como os dados sao desbalanceados, a Floresta Aleatéria nao consegue
detectar direito a classe Non-Positive conforme a Figura 5.14. Portanto, estaremos
ajustando a Floresta final com pesos w; = 0.4 e wy, = 0.6 para as classes Non-
Positive e Positive, respectivamente. A Figura 5.15 ilustra a matriz de confusao do
modelo final com os pesos, de forma que conseguimos detectar melhor a classe de

Non-Positive.

: Non—Positive

46

forest_pred: Non—Positive

30

717

3292

: Positive

forest_pred: Positive

Figura 5.14: Matriz de Confusao — Random Forest — New Score
(mtry = 3, nodesize = 500).
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: Non—Positive

forest_pred: Non—Positive
forest_pred: Positive

: Positive

Figura 5.15: Matriz de Confusdo — Random Forest — New Score
(mtry = 3, nodesize = 500, w; = 0.4 e wy = 0.6).

As varidveis achievements, Simulation e controller _support foram as que tiveram
maior nivel de importancia, considerando o critério do Indice de Gini.

Importance of Variables — New Score

achievements °
Simulation °

controller_support °

dic °

price_overview o

plataforms °

supported_languages °

RPG_Strategy °

Casual °

trading_cards o

is_online °

early_access °

Action_Adventure °

Sports_Others
workshop
multiplayer
required_age
singleplayer
is_free

0 50 100 150

MeanDecreaseGini

Figura 5.16: Importancia das Varidveis — Random Forest — New Score.
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Além disso, utilizando a parametrizacao da melhor Floresta com pesos, foi gerada
uma Arvore de Decisdo com pesos para demonstrar como seria a visualizacao de uma
possivel arvore gerada dentro da Floresta Aleatéria.

Yves achievements < 6
Positive
0.62
‘ L 100% J ‘

Simulation = 1 controller_support = 0
[ Positive 1

0.51
L 40% J ‘

price_overview < 15 controller_support = 0 Simulation = 1
Non-Positive Positive Positive
0.40 0.56 0.65
12% ‘ t 28% J 32%
Casual =0 dic<1
Positive Positive
0.53 0.57
21% 9%
plataforms < 2 supported_languages < 2 price_overview < 12
Non-Positive Positive Positive
0.48 0.59 0.53
12% 9% 7%
multiplayer = 1 price_overview < 4.1 RPG_Strategy = 1
Non-Positive Positive Positive
0.45 0.53 0.51
10% 5% 5%
Action_Adventure = 1
Non-Positive

0.47

8%

[

Non-Positfre P05| |ve Non—" sm\rdon Positfre Positive POSI |ve Non-Positie Positive(  Positive| P05| |ve Non-Positj/e Positive( Positive| Positive
0.38 0.44 0.53 0.49 0 62 0 68 0.46 0 55 0.60 0.68
11% 6% 2% 3% 3% 1% 23%

Figura 5.17: Decision Tree — New Score.

A comparacao feita na Tabela 5.15 mostra que a Random Forest foi o modelo
que teve melhor desempenho em relagao as métricas acuracia e kappa. Portanto,
sera, o modelo escolhido para predizer o new score na aplicacdo dos jogos.

Tabela 5.15: Comparagao dos Modelos — New Score.

Modelo Acuracia Kappa Sensibilidade Especificidade
GLM - Binomial 0.6002  0.1425 0.2613 0.8732
Ridge Regression - Binomial  0.5993  0.1359 0.2580 0.8697
Lasso - Binomial 0.6007  0.1384 0.2594 0.8707
Random Forest (Pesos) 0.7518  0.1959 0.3421 0.8508
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5.2.2 Modelagem por Género dos Jogos

Seguindo a metodologia realizada para a base geral dos jogos indie, foram feitas
as mesmas modelagens para cada grupo de género. Porém, devido ao volume de
modelos, variaveis respostas e informagoes, nessa secdo apenas constara alguns re-
sultados das modelagens realizadas para a variavel resposta total reviews, com foco
nos graficos relacionados a Random Forest e nas tabelas resumo de comparacgao dos
modelos.

Action & Adventure

Os mesmos modelos utilizados na base geral de jogos indie também foram usados
para a segmentacao da base com os jogos que possuem o género de A¢ao e Aventura.
Portanto, para a varidvel resposta numérica de contagem total reviews, o modelo
de Random Forest selecionado foi aquele com mtry = 3 e nodesize = 100, por ter
tido um menor valor de RMSE.

As variaveis required _age, supported_languages e price_overview foram as que
tiveram maior nivel de importancia, considerando o critério de aumento na pureza
do n6 em cada divisao.

Importance of Variables - Total Reviews
Action & Adventure

required_age ®
supported_languages °
price_overview °
achievements °

dic °

is_online b

singleplayer °

workshop °

early_access °

trading_cards °

multiplayer °

controller_support °

plataforms °

is_free °

T T T T T
0e+00 2e+10 4e+10 6e+10 8e+10

IncNodePurity

Figura 5.18: Importancia das Varidveis — Random Forest — Total Reviews
Action & Adventure.

Além disso, utilizando a parametrizacao da melhor Floresta, foi gerada de uma
Arvore de Decisao para demonstrar como seria a visualizagao de uma possivel arvore
gerada dentro da Floresta Aleatoria.
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ves price_overview < 37
936
’ _100% J
supported_languages < 11
833
’ _100% J ‘
workshop =0 is_online =0
408 4220
’ \_89% J ‘ ’ L11% ) ‘
price_overview < 25 price_overview < 19 trading_cards = 0 price_overview < 13
336 3558 1772 16e+3
’ L87% J ‘ 2% ’ L% J ‘ 2%
dic<1 dlc<2 price_overview < 9.9 price_overview < 20 achievements <49  achievements < 32
282 2459 2089 655 5679 6085
84% 2% 2% 7% 2% 1%
supported_languages < 9 supported_languages < 17

835 3902

17% 2%

trading_cards = 0 achievements < 34

2920
2%

581 1966 4477 268 4161 9010 288 1709 5052 9053
15% 1% 1% 1% 1% 0% 6% 1% 0% 0%

Figura 5.19: Decision Tree — Total Reviews — Action & Adventure.

A comparacao feita na Tabela 5.16 mostra que a Random Forest foi o modelo que
teve melhor desempenho em relacao as métricas. Portanto, serda o modelo escolhido
para predizer o total de avaliagbes na aplicagdo dos jogos com o género Agao e
Aventura.

Tabela 5.16: Comparagao dos Modelos — Total Reviews — Action & Adventure.

Modelo MSE RMSE MAE
GLM - Poisson 7 453 306 928 86 332.54 4 602.72
Ridge Regression - Poisson 714 717 300 26 734.20 2 251.71
Lasso - Poisson 4 849 375 408 69 637.46 3 903.61
Random Forest 52 564 200 7 250.12 1 370.34

Casual

Os mesmos modelos utilizados na base geral de jogos indie também foram usados
para a segmentacao da base com os jogos que possuem o género Casual. Portanto,
para a variavel resposta numérica de contagem total reviews, o modelo de Random
Forest selecionado foi aquele com mtry = 3 e nodesize = 500, por ter tido um menor
valor de RMSE.

As variaveis singleplayer, price__overview e workshop foram as que tiveram maior
nivel de importancia, considerando o critério de aumento na pureza do né em cada
divisao.
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Importance of Variables — Total Reviews
Casual

singleplayer
price_overview
workshop
supported_languages ]
trading_cards °
achievements °
is_online L4
dic °
multiplayer
plataforms
controller_support
early_access

is_free

required_age

T T T T T T
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Figura 5.20: Importancia das Varidveis - Random Forest — Total Reviews — Casual.

Além disso, utilizando a parametrizacao da melhor Floresta, foi gerada de uma
Arvore de Decisao para demonstrar como seria a visualizagao de uma possivel arvore

gerada dentro da Floresta Aleatoria.

ves singleplayer = 1

494
_100% )
trading_cards = 0
322
97% )
price_overview < 13
215
1 90% / ‘

achievements < 39 dic<1
141 896

1 81% ) 9%

price_overview < 2.7

99 396 2035 1580
71% 6% 3% 8%

Figura 5.21: Decision Tree — Total Reviews — Casual.
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A comparacao feita na Tabela 5.17 mostra que a Random Forest foi o modelo
que teve melhor desempenho em relagao a métrica RMSE. Portanto, sera o modelo
escolhido para predizer o total de avaliagoes na aplicagdo dos jogos com o género

Casual.

Tabela 5.17: Comparagao dos Modelos — Total Reviews — Casual.

Modelo MSE RMSE MAE

GLM - Poisson 35510 893 5 959.10 838.28
Ridge Regression - Poisson 21 468 152 4 633.37 689.86
Lasso - Poisson 21 423 939 4 628.60 624.17
Random Forest 21 281 758 4 613.22 741.79

RPG & Strategy

Os mesmos modelos utilizados na base geral de jogos indie também foram usados
para a segmentacao da base com os jogos que possuem o género de RPG e Estratégia.
Portanto, para a varidvel resposta numérica de contagem total reviews, o modelo
de Random Forest selecionado foi aquele com miry = 3 e nodesize = 50, por ter tido

um menor valor de RMSE.

As varidveis price_overview, supported_languages e required__age foram as que
tiveram maior nivel de importancia, considerando o critério de aumento na pureza

do n6é em cada divisdo.

Importance of Variables — Total Reviews
RPG & Strategy
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supported_languages
required_age
achievements

dic

singleplayer
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Figura 5.22: Importancia das
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Variaveis — Random Forest — Total Reviews

RPG & Strategy.
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Além disso, utilizando a parametrizacao da melhor Floresta, foi gerada de uma
Arvore de Decisao para demonstrar como seria a visualizacao de uma possivel arvore

gerada dentro da Floresta Aleatoria.

ves price_overview < 35
1075
\_100% J

supported_languages < 11

877

price_overview < 19

476
91%
dic<2
263
’7 80% pported_languages < 9
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4960
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r 79 jevements >=51
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0%
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109% Jements <48

workshop =0

10e+3
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Figura 5.23: Decision Tree — Total Reviews — RPG & Strategy.

A comparacao feita na Tabela 5.18 mostra que a Random Forest foi o modelo
que teve melhor desempenho em relagao a métrica RMSE. Portanto, sera o modelo
escolhido para predizer o total de avaliagoes na aplicagdo dos jogos com o género
RPG e Estratégia.

Tabela 5.18: Comparagao dos Modelos — Total Reviews — RPG & Strategy.

Modelo MSE RMSE MAE
GLM - Poisson 74 035 304 720 272 094.30 12 380.36
Ridge Regression - Poisson 56 416 775 7511.11 1 568.80
Lasso - Poisson 211 839 535 14 554.71 2 102.27
Random Forest 54 347 287 7 372.06 1646.11

Simulation

Os mesmos modelos utilizados na base geral de jogos indie também foram usados
para a segmentacao da base com os jogos que possuem o género de Simulagao.
Portanto, para a variavel resposta numérica de contagem total reviews, o modelo
de Random Forest selecionado foi aquele com mtry = 3 e nodesize = 500, por ter
tido um menor valor de RMSE.
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A variavel required__age foi a que teve maior nivel de importancia, considerando
o critério de aumento na pureza do n6é em cada divisao.

Importance of Variables — Total Reviews
Simulation

required_age
price_overview °
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dic °
is_online ®

trading_cards °

multiplayer °
plataforms °
controller_support °
early_access o
singleplayer °

is_free °

I T T T T T T I
0.0e+00 4.0e+09 8.0e+09 1.2e+10

IncNodePurity

Figura 5.24: Importancia das Varidveis — Random Forest — Total Reviews
Simulation.

Além disso, utilizando a parametrizacao da melhor Floresta, foi gerada de uma
Arvore de Decisao para demonstrar como seria a visualizacao de uma possivel arvore
gerada dentro da Floresta Aleatoria.

ves price_overview < 19

1156
 100% J
trading_cards = 0
491
 86%

supported_languages < 9

280

Figura 5.25: Decision Tree — Total Reviews — Simulation.
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A comparacao feita na Tabela 5.19 mostra que a Random Forest foi o modelo
que teve melhor desempenho em relagao a métrica RMSE. Portanto, sera o modelo
escolhido para predizer o total de avaliagoes na aplicagdo dos jogos com o género
Simulacao.

Tabela 5.19: Comparacao dos Modelos — Total Reviews — Simulation.

Modelo MSE RMSE MAE
GLM - Poisson 8 153 771 565 90 298.24 7 219.46
Ridge Regression - Poisson 121 561 560 11 025.50 2 052.09
Lasso - Poisson 82 530 186 9084.61 1676.75
Random Forest 80 638 947 8979.92 1714.63

Sports & Others

Os mesmos modelos utilizados na base geral de jogos indie também foram usados
para a segmentacao da base com os jogos que possuem o género Esportes e Outros.
Portanto, para a variavel resposta numérica de contagem total reviews, o modelo
de Random Forest selecionado foi aquele com mtry = 3 e nodesize = 500, por ter
tido um menor valor de RMSE.

As variaveis required__age e price_overview foram as que tiveram maior nivel de
importancia, considerando o critério de aumento na pureza do né em cada divisao.

Importance of Variables — Total Reviews
Sports & Others
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Figura 5.26: Importancia das Varidveis — Random Forest — Total Reviews
Sports & Others.
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Além disso, utilizando a parametrizacao da melhor Floresta, foi gerada de uma
Arvore de Decisao para demonstrar como seria a visualizacao de uma possivel arvore
gerada dentro da Floresta Aleatoria.

ves singleplayer = 1
[ 1381 )

(_100% )

dic<1

(409 )
( 90% )

165 1814
77% 13%
Figura 5.27: Decision Tree — Total Reviews — Sports & Others.

A comparacao feita na Tabela 5.20 mostra que a Regressdo Ridge foi o modelo
que teve melhor desempenho em relacao a métrica RMSE. Portanto, sera o modelo
escolhido para predizer o total de avaliagoes na aplicagdo dos jogos com o género
Esportes e Outros.

Tabela 5.20: Comparacao dos Modelos — Total Reviews — Sports & Others.

Modelo MSE RMSE MAE
GLM - Poisson 1215214 083 34 859.92 2 400.14
Ridge Regression - Poisson 8 954 962 2992.48 1 266.88
Lasso - Poisson 26 530 153 5 150.74 1039.47

Random Forest 19 797 926 444949 2 302.04
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5.3 Aplicacoes do Modelo

Nessa secao serao aplicados os modelos selecionados em jogos escolhidos aleato-
riamente da base de jogos indie com pelo menos 5 avaliagoes langados em 2023. No
total serdo sorteados 6 jogos, sendo que um dos jogos representara os indie num ge-
ral e os outros 5 corresponderao a cada grupo de género. Por fim, serao comparadas
as variaveis total reviews, user _score e new_score geradas pelos modelos com as
informacoes disponiveis na base de dados da Steam.

Geral

O jogo sorteado para a base geral dos jogos indie foi o Spider Queen cave (app_id
= 1197180), langado em 04 de Fevereiro de 2023. E um jogo pago no valor de 9.99
doélares, possui 8 diferentes idiomas disponiveis, conta com suporte a algum tipo de
controle, porém nao possui workshop e trading cards. Além disso, é singleplayer, nao
tem opcao de ser jogado online, possui um total de 16 achievements, nao possui dlc
e 0 jogo contém os grupos de géneros Acao e Aventura, Casual e RPG e Estratégia.

Os modelos previram que o Spider Queen cave teria 245 reviews, um user__score
igual a 0.7805 e uma classificagdo positiva. Porém, pela base de dados, o jogo
atualmente possui 105 avaliacoes feitas pelos usuarios, uma proporc¢ao de avaliagoes
positivas de 0.3810 e, portanto, é classificado como nao-positivo.

Tabela 5.21: Resultado das Aplicagbes dos Modelos — Geral.

Spider Queen cave Modelagem Base de Dados
total reviews 245 105
user_score 0.7805 0.3810
new_score Positiva N&ao-Positivo

Action & Adventure

O jogo sorteado para a base de Ac¢ao e Aventura dos jogos indie foi o Pentacore
(app_id = 2074600), langado em 11 de Fevereiro de 2023. E um jogo pago no
valor de 9.99 ddlares, possui 1 idioma disponivel, conta com suporte a algum tipo
de controle, porém nao possui workshop e trading cards. Além disso, é singleplayer,
nao possui achievements, dlc ou opgao de ser jogado online.

Os modelos previram que o Pentacore teria 92 reviews, um user_score igual a
0.7844 e uma classificacao positiva. Porém, pela base de dados, o jogo atualmente
possui 6 avaliagoes feitas pelos usuarios, uma proporcao de avaliagoes positivas de
0.6667 e, portanto, ¢é classificado como nao-positivo.

Tabela 5.22: Resultado das Aplicagoes dos Modelos — Action & Adventure.

Pentacore Modelagem Base de Dados
total reviews 92 6
user_ score 0.7844 0.6667

new score Positivo Nao-Positivo
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Casual

O jogo sorteado para a base Casual dos jogos indie foi o Crime Scene (app_id
= 2257070), langado em 20 de Janeiro de 2023. E um jogo pago no valor de 24.99
dolares, possui 2 diferentes idiomas disponiveis, nao conta com suporte a algum tipo
de controle, nao possui workshop e nem trading cards. Além disso, é singleplayer,
nao possui achievements, dlc ou opgao de ser jogado online.

Os modelos previram que o Crime Scene teria 313 reviews, um user__score igual
a 0.7571 e uma classificagao positiva. Porém, pela base de dados, o jogo atualmente
possui 13 avaliagoes feitas pelos usuarios, uma proporcao de avaliagdes positivas de
0.8462 e, portanto, é classificado como positivo.

Tabela 5.23: Resultado das Aplicagdes dos Modelos — Casual.

Crime Scene Modelagem Base de Dados
total reviews 313 13

user_ score 0.7517 0.8462

new __score Positivo Positivo

RPG & Strategy

O jogo sorteado para a base de RPG e Estratégia dos jogos indie foi o Button VR
(app_id = 2221150), langado em 02 de Fevereiro de 2023. E um jogo pago no valor
de 8.99 dolares, possui 1 idioma disponivel, nao conta com suporte ao controle,
nao possui workshop e nem trading cards. Além disso, é singleplayer, nao possui
achievements, dlc ou opg¢ao de ser jogado online.

Os modelos previram que o Button VR teria 72 reviews, um user_score igual a
0.6917 e uma classificagao positiva. Porém, pela base de dados, o jogo atualmente
possui 5 avaliagoes feitas pelos usuarios, uma propor¢ao de avaliagdes positivas de
1 e, portanto, é classificado como positivo.

Tabela 5.24: Resultado das Aplicagdes dos Modelos — RPG & Strategy.

Button VR Modelagem Base de Dados

total reviews 72 5
user score 0.6917 1
new score Positivo Positivo
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Simulation

O jogo sorteado para a base de Simulagao dos jogos indie foi o SpaceBourne 2
(app_ id = 1646850), langado em 17 de Fevereiro de 2023. E um jogo pago no valor
de 19.99 délares, possui 2 diferentes idiomas disponiveis, ndo conta com suporte a
algum tipo de controle, nao possui workshop e nem trading cards. Além disso, é
singleplayer, nao possui achievements, dlc ou opgao de ser jogado online, porém foi
langado em acesso antecipado.

Os modelos previram que o SpaceBourne 2 teria 1532 reviews, um user__score
igual a 0.7911 e uma classificagdo positiva. Porém, pela base de dados, o jogo
atualmente possui 772 avaliacoes feitas pelos usuarios, uma proporc¢ao de avaliagoes
positivas de 0.8212 e, portanto, é classificado como positivo.

Tabela 5.25: Resultado das Aplicagoes dos Modelos — Simulation.

SpaceBourne 2 Modelagem Base de Dados

total reviews 1532 772
user score 0.7911 0.8212
new score Positivo Positivo

Sports & Others

O jogo sorteado para a base de Esportes e Outros dos jogos indie foi o Hidden
World 3 Top-Down 3D (app_id = 2312500), lancado em 21 de Fevereiro de 2023. E
um jogo pago no valor de 99.99 ddlares, possui 103 diferentes idiomas disponiveis,
nao conta com suporte a algum tipo de controle, nao possui workshop e nem trading
cards. Além disso, é singleplayer, possui 6 achievements, nao possui dlc ou opg¢ao
de ser jogado online.

Os modelos previram que o Hidden World 3 Top-Down 3D teria 3945 reviews,
um user__score igual a 0.6928 e uma classificagdo nao-positiva. Porém, pela base de
dados, o jogo atualmente possui 11 avaliagoes feitas pelos usudrios, uma propor¢ao
de avaliagoes positivas de 0.9091 e, portanto, é classificado como positivo.

Tabela 5.26: Resultado das Aplicagoes dos Modelos — Sports & Others.

Hidden World 3 Top-Down 3D Modelagem Base de Dados

total reviews 3 945 11
user_score 0.6928 0.9091

new _ score Nao-Positivo Positivo
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6 Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo entender as caracteristicas e os géneros dos
jogos indie da Steam para realizar uma analise preditiva de sua popularidade. Para
isso, foram utilizadas 3 variaveis respostas: a quantidade de avaliagoes recebidas
pelos usuarios, a proporcao de avaliagoes positivas e a descricao da pontuagao das
avaliacoes.

Os dados dos jogos foram coletados da Steam Web API, estruturados em um
dataframe e analisados. Por terem muitos jogos indie sem nenhuma ou pouca ava-
liacao, a base de interesse foi selecionada para que tivesse apenas jogos com pelo
menos H avaliagoes, como também foi realizada uma segmentacgao temporal, tendo
apenas jogos lancados entre 2018 e 2022. Na base final com 18.748 observacoes, um
entendimento dos géneros foi fundamental para o desenvolvimento dos modelos e,
portanto, foi realizada uma analise de associagao para os géneros desses jogos, como
também um agrupamento desses géneros, utilizando agrupamento hierarquico, para
serem utilizados na modelagem.

Em relacao as variaveis respostas ¢ possivel observar que existe diferenciacao
entre os diferentes géneros. Jogos que possuem o género Casual conseguem obter
73.20% dos seus jogos com classificacoes positivas contra 60.12% dos jogos que pos-
suem o género Simulacao. Além disso, algumas caracteristicas dos jogos tiveram
impacto em relagao as variaveis respostas. Jogos que possuiam algum tipo de su-
porte ao controle tinham 79% dos seus jogos com avaliagdes positivas contra 66%
dos jogos que nao possuiam esse tipo de suporte. Ainda, jogos que possuiam trading
cards ou workshop conseguiam obter 10 vezes mais avaliacbes em comparacao aos
jogos que nao possuiam essas categorias.

Seguindo esse raciocinio, a modelagem foi realizada para entender quais variaveis
eram mais importantes para cada modelo e também para cada variavel resposta de
popularidade. Portanto, quando comparamos os diferentes modelos, percebemos as
diferentes influéncias das covariaveis em cada uma das variaveis respostas, e como
isso muda conforme a métrica de popularidade.

Para o total de reviews, as varidaveis com maior magnitude no modelo linear
generalizado (Poisson) foram is_free, singleplayer, multiplayer, is_online, control-
ler_support, trading cards e workshop. Ja no modelo Lasso (Poisson), as varia-
veis que nao resultaram em coeficientes nulos foram required__age, price_overview,
is_online, trading cards e workshop. Por ultimo, para a Random Forest, as va-
riaveis required__age, price_overview e supported_languages foram as que tiveram
maior nivel de importancia segundo o incremento de pureza do no.
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Para o user score, o nimero total de achievements foi a variavel com maior ni-
vel de importancia para a Random Forest, porém nao foi significativa no modelo
linear generalizado (Gamma), como também se tornou uma variavel nula no modelo
Lasso (Normal). E, para o new score, o nimero total de achievements, ter o género
Simulacao e possuir suporte ao controle foram as varidveis com maior nivel de im-
portancia segundo o Indice Gini para a Random Forest. Porém, o achievements nio
foi significativa no modelo linear generalizado (Binomial), como também se tornou
uma variavel nula no modelo Lasso (Binomial).

Quando realizada a modelagem por abertura por género para o total de revi-
ews, utilizando o modelo de Random Forest e o incremento de pureza do no, al-
gumas variaveis tiveram maior nivel de importancia quando comparadas entre os
diferentes grupos de géneros. Para os jogos com o género de Acao e Aventura, as
variaveis com maior nivel de importancia foram reqired__age, supported__languages e
price_overview. Para o género Casual, as variaveis foram singleplayer, price_overview
e workshop. Para RPG e Estratégia, as varidveis foram price overview, suppor-
ted__languages e required__age. Para Simulacao, a variavel foi required__age e para
Esportes e Outros foram required__age e price__overview.

Apos as aplicagoes dos modelos nos jogos indie lancados em 2023, os jogos sorte-
ados mostraram que os modelos nao conseguiram detectar de forma muito precisa os
resultados esperados para as métricas de popularidade. Portanto, como o objetivo
desse trabalho foi entender as caracteristicas e os géneros dos jogos indie, extensoes
envolvem o uso de redes neurais e algoritmos de aprendizado profundo com foco
no aumento de precisdo para as variaveis respostas mencionadas. Outras possibili-
dades incluem coletar informagoes dos jogos além das que constam na Steam Web
API, uma vez que ficamos limitados pelas informagoes fornecidas pelo servico da
plataforma.
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