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Resumo

Neste trabalho aplicamos técnicas de aprendizado de méquina nao supervisionado a dados de
popularidade de jogos online. Em particular, analisamos as séries temporais da popularidade
dos jogos da plataforma Steam. A extragao dos dados, o tratamento, as analises e os graficos
foram feitos em ambientes de programacao em Python. Extraimos informagoes de 18211
jogos, referindo a: nome, data de langamento, géneros, desenvolvedora, publicadora e série
temporal da popularidade mensal. No primeiro capitulo, apresentamos o dado e fornecemos
informagoes demograficas acerca dele, mostrando tendéncias gerais das principais variaveis
e algumas correlacoes. Apods mostrar as principais informagoes demograficas, passamos os
dados por um processo de triagem e aproveitamos os dados de 2972 jogos, o restante foi
descartado. No segundo capitulo, abordamos a anélise principal do trabalho, o estudo de
agrupamento de séries temporais. Empregando o algoritmo de reducao de dimensionalidade
t-SNE, combinado com o método de deteccao de grupos Gaussian Mizture Model, distingui-
mos 16 grupos de séries temporais. Porém, argumentando qualitativamente, reduzimos os
16 grupos a apenas trés grandes padroes de dinamica de popularidade. O primeiro padrao
apresenta a forma de decaimento, o segundo padrao apresenta a forma de sino, e o terceiro
apresenta a forma de morro de inclinagoes suave. De forma geral, acreditamos que nosso
estudo representa uma contribuicao para estudos de dindmica de popularidade, mesmo que
nosso estudo tenha abordado o dados de jogos, também cremos que este trabalho pode ser

util ou até mesmo aplicavel em outros contextos.
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Abstract

In this work we employ unsupervised machine learning techniques to game popularity
data. We focus our investigation on the popularity of Steam games. We extract information
about more than 18000 games, concerning: name, release date, genre, developer, publisher,
and time series. In the first chapter, we show some demographic informations about them.
We also filter the most important data for our analysis, in this processes we discard most data
and remain with 2972 time series. In the second chapter, we employ the t-SNE algorithm
and Gaussian Mixture Model to detect the optimal number of clusters. Our findings show
16 significant clusters, but these clusters can be reduced to three major. We believe that,
our investigation represents a little contribution for studies about popularity times series,

and can even be useful in the other contexts.

Keywords: Complex systems. Data Science. Machine learning. Clustering analysis. t-
SNE. Gaussian Mixture Model. Eletronic Games. Steam.
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Introducdo

A conceituacao de sistemas complexos é bem abrangente no contexto de ciéncia. Co-
mumente, sistemas constituidos por uma grande quantidade de componentes e com padroes
matematicos pouco deterministicos podem ser considerados sistemas complexos [1]. Em
particular, a subjetividade em quao grande deve ser o niimero de componentes do sistema
dificulta uma defini¢ao precisa para sistemas complexos. Além disso, nao existe uma forma
certa de determinar o grau em que um sistema ¢ deterministico ou nao [2]. Contudo, ge-
ralmente os sistemas complexos sao compostos por componentes que podem interagir entre
elas das maneiras mais heterogéneas possiveis, que é resultado da individualidade de cada
componente. Dessa forma, localmente, existe a possibilidade de surgir intimeros padroes
[3]. Devido a alta variabilidade de tais sistemas, a andlise de sistemas complexos envolve
uma grande quantidade de ferramentas matematicas, estatisticas e fisicas para investigar
padroes globais [4]. De uma maneira geral, sistemas complexos podem parecer muito confu-
sos observando localmente, porém ao sumarizar as principais caracteristicas, identifica-se a
emergéncia de padroes gerais e bem definidos |[5].

Como ja deve estar claro, muitos sistemas nos mais variados contextos podem ser abor-
dados como sistemas complexos. Em tais sistemas podem ocorrer uma grande variedade de
fenomenos, que incluem desde fenémenos naturais, bioldgicos, econémicos a sociais [6-22].
Em fendmenos naturais, exemplos classicos de analise de sistemas complexos sao os estudos
das ocorréncias dos terremotos [23|. Segundo resultados bem documentados na literatura,
uma vertente de correlagoes temporais de curto alcance entre os terremotos é descrita pela
Lei de Omori, sugerindo que apds um terremoto principal ha uma sequéncia de choques
posteriores cuja a frequéncia diminui com o tempo: T~% em que o & 1 [24,25]. Além disso,
entre outros resultados, ja foi mostrado que a distribuicao espacial dos epicentros seguem
uma estrutura de fractal [26].

O sucesso das analises de sistemas complexos fez surgir aplicacoes cléssicas na literatura



cientifica dos tltimos anos. Em biologia, espécies podem ser interpretadas como as compo-
nentes de um sistema complexo, ja as interagoes entre as componentes se dao pelas relagoes
ecologicas entre as espécies [27-29]. Em uma vertente de aplicagdo em fendmenos econdomi-
cos, pode-se relacionar a valorizacao e a desvalorizacao de produtos e empresas no mercado
financeiro [30,31]. Um exemplo recorrente nos tltimos anos se deu pelo crescente interesse
nas criptomoedas, trabalhos foram feitos testando a hipotese de eficiéncia de mercado [32,33].
Em fendémenos sociais, um dos muitos sistemas complexos possiveis pode ser uma dada em-
presa, dessa forma os trabalhadores assumiriam o papel das componentes e, por exemplo, as
interagoes entre as componentes sao as relagoes sociais entre os funcionarios [34-36]. Outra
aplicacao em fenomenos sociais esta relacionada aos indices sociais de uma cidade e sua
populagao, por meio de leis alométricas [37,38]. Enfim, em meio a tantos exemplos, ja foi
possivel evidenciar a relevancia e o sucesso dos estudos de sistemas complexos.

A interdisciplinaridade presente em trabalhos de sistemas complexos tem sido um grande
trunfo para seu sucesso, porém um elemento chave para esse tipo de producao cientifica é
o dado empregado. Grandes trabalhos cientificos estao cada vez mais relacionados a grande
quantidade e a alta qualidade dos dados empregados; nao ha davidas que os dados tém
uma importéancia central na ciéncia. Paralelamente ao que ja foi dito, deve-se salientar os
avancos tecnologicos no setor de processamento e armazenamento de dados, que possibilitam
a circulagdo livre e aberta de alguns bancos de dados na internet [39]. Em meio a esse
contexto de acumulo de dados, foi cunhado o termo big data, que ficou popular nos tltimos
anos para denotar esses grandes bancos de dados [40]. A popularizacao do big data revelou
a necessidade de ferramentas para manipular grandes quantidades de dados de forma rapida
e eficiente; essas ferramentas computacionais sao baseadas em linguagens de programagao.
Uma linguagem de programacao que cada dia tem se tornado mais popular na ciéncia é o
Python [41]. Nela, por meio de bibliotecas disponiveis abertamente, é possivel extrair dados
de sites na internet, organiza-los em data frames, manipula-los matematicamente e visualizar
em graficos de alta qualidade [42,43].

Apo6s os processo de obtencao dos dados, comeca o processo de analisar os dados e
consequentemente entender aspectos intrinsecos da natureza do dado. O primeiro passo
da analise de dados esta ligado ao entendimento do tipo de dado, sendo que a forma mais
completa seria a disposicao espacial ao longo do tempo da magnitude de uma grandeza.
Porém, nem sempre o dado obtido contém a informagao espacial e temporal da grandeza,
por exemplo muitas vezes trabalhos cientificos apresentam apenas a disposi¢ao espacial da
magnitude de uma grandeza [44,45]. Outras vezes, o dado obtido representa apenas a
evolugao temporal da magnitude da grandeza e nesse caso é comum se referir a tal dado
como série temporal. De forma simples, uma série temporal nada mais é que uma colegao
de observagoes feitas sequencialmente ao longo do tempo [46]. Anteriormente ja foram

citados exemplos de trabalhos de séries temporais, além dos ja citados existem intimeros



outros na literatura [47-51]. Os trabalhos de analises de séries temporais sdo, em especial,
importantes para determinar as tendéncias de crescimento/decrescimento dos dados, para
analises relacionadas a auto correlagoes das séries temporais ou similaridade entre elas [52—-
55].

Nesse contexto técnico de analise de dados, um grande foco do atual trabalho esta di-
recionado a agrupamentos de séries que compartilham caracteristicas similares. Trabalhos
nesse sentido tém o objetivo de caracterizar grupos de séries temporais, determinar critérios
de classificagao e se possivel trazer modelos preditivos para eventos futuros [56]. Estudos de
agrupamento de dados s@o comumente chamados de anélises de clusters. Antes do procedi-
mento de agrupamento propriamente dito, as séries sao comparadas utilizando uma medida
de distancia, também chamada de medida de dissimilaridade, a partir dessa medida pode
ser construido uma matriz de distancia entre as séries. Algumas das medidas de distan-
cia conhecidas sao as de Euclides, Minkowski, Chebyshev, correlacao de Pearson, entropia,
DTW, LCSS etc [57,58]. Nao é o objetivo desse trabalho explorar as diferentes proprieda-
des de cada medida de distancia, porém o que pode ser deixado claro é que cada distancia
tem sua forma matematica, ou seja, cada distdncia agrupara ponderando diferentemente
caracteristicas especificas das séries.

Nesse ponto, baseado na matriz de dissimilaridade, a analise de cluster separa os grupos
de séries temporais de tal forma que a similaridade seja maxima dentro do grupo e minima
fora [58,59]. O procedimento de agrupamento é comumente chamado de aprendizado de
méquina nao supervisionado, essa nomenclatura se deve ao fato de nao haver uma variavel
especifica a ser respondida, portanto ao fim da analise nao havera o valor de uma variavel
mas sim grupos de séries semelhantes [60]. A forma de separar os grupos depende do tipo
de algoritmo usado, os quatro principais tipos de algoritmos sao hierarchical clustering,
partitioning clustering, model based clustering e density based clustering [58]. O hierarchical
clustering tem como principal caracteristica fazer uma hierarquia da similaridade das séries,
conhecido como dendrograma [61]. A construc¢ao dessa hierarquia pode ser de duas formas:
aglomerativa e divisiva. A primeira forma considera que cada série é um grupo e a cada
passo do algoritimo os dois grupos mais proximos se juntam, esse processo se repete até
todas as séries constituirem um tnico grupo; a segunda forma representa o processo inverso,
inicialmente todas as séries estao em um mesmo grupo e elas se separam até cada uma ficar
sozinha. Visualmente o dendrograma é muito interessante para entender toda a estrutura
de grupos contida no dado, porém o hierarchical clustering nao determina diretamente quais
grupos maximizam as semelhangas internas e minimizam as externas [62]. O partitioning
clustering requer um conhecimento prévio dos dados, pois esse procedimento depende do
numero k de grupos como input. De forma resumida, o partitioning clustering elege k grupos
(aleatoriamente como padrdo) e entao, a medida que o algoritmo avanga ele troca as séries

de grupo com objetivo de minimizar a distancia total em relagao ao centro do cluster [63,64].



O model based clustering assume um modelo para cada grupo, a partir disso tenta fazer o
melhor ajuste de dados para esse modelo [65,66]. Esse tipo de anélise pode ser usado em
dados com padroes de modelos matematicos bem conhecidos, o ponto positivo dessa analise
é ter um resultado analitico que representa cada grupo. O density based clustering identifica
grupos em regioes do espago com concentracao de dados semelhantes. Dessa forma, para
cada dado dentro de um grupo, a vizinhanga em um dado raio tem que conter pelo menos um
namero minimo de pontos [67]. Diferentemente das andlises anteriores que tenta encaixar
os dados em algum grupo, os dados no density based clustering que nao se encaixam em
nenhum desses grupos geralmente sao considerados ruidos. Depois da exposi¢ao das ideias
gerais por tras de cada algoritimo de agrupamento, deve ser dito também que ainda hé alguns
trabalhos que apresentam algoritimos hibridos, isto é, combina dois ou mais procedimentos
de clusterizagao [68,69]. O entendimento de aprendizado de maquina ndo supervisionado
tem um importante papel como guia no desenvolvimento de intui¢oes a respeito do dado,
apesar desse tipo de analise nao trazer uma variavel resposta, a analise de cluster pode servir
como base para modelos preditivos.

Do ponto de vista cientifico, as ferramentas de anélises de dados aplicados a sistemas so-
ciais podem, por exemplo, ser usadas para explicar padroes comportamentais da sociedade
contemporanea. Nos tltimos anos, houve um forte impacto no comportamento humano de-
vido ao desenvolvimento de tecnologias, muitas formas de entretenimento ficaram populares
e sdo consumidas por muitas pessoas das diversas camadas socioeconomicas [70]. Em par-
ticular, o impacto gerado pela tecnologia motivou algumas discussoes sociologicas, além de
um certo interesse por parte da ciéncia de modo geral [71]. Como ja foi dito anteriormente,
o big data muitas vezes é gerado automaticamente pelo consumo da prépria tecnologia e
os dados por vezes estao disponiveis livremente, a partir disso segundo o autor Matthew
Salganik [72], o big data ja faz parte da nossa sociedade a tempo suficiente para permitir
medig¢oes de mudancgas de nosso comportamento.

Os estudos comportamentais focam uma variedade de aspectos da sociedade, desde o
consumo de produtos culturais, dindmica de atenc¢ao em assuntos contemporaneos, até a dis-
tribuicao de citagoes no meio cientifico. Muitos trabalhos podem ser citados, por exemplo,
no artigo Robust dynamic classes revealed by measuring the response function of a social sys-
tem, os autores estudaram a popularidade de 5 milhoes de videos do YouTube, os resultados
mostram que a popularidade pode ser descrita por processos de Poisson e leis de poténcia
[73]. O padrao lei de poténcia é verificado em muitos outros contextos, tendo como exem-
plo o reportado por [74], a distribui¢do de citagoes de artigos cientificos ¢é lei de poténcia.
Além disso, nesse trabalho um segundo achado é a dindmica de burst nos primeiros anos
da publicagao. Outro artigo mostra a dindmica de burst nao apenas no contexto de cita-
¢oes cientificas, mas na propagacao de hashtags no Twitter, a ocorréncia anual de livros por

autores e vendas de ingresso para filmes, o trabalho mostrou que os picos de popularidade



estao ficando mais rapidos, abruptos e frequentes [75]. Nessa dire¢ao de explicar a dinamica
de atengao, pesquisadores |76] utilizaram o dado de um milhdo de pessoas que visitaram
a plataforma de noticias digg.com, seus resultados mostraram um decaimento exponen-
cial da novidade dentro dos grupos de pessoas. Estudos comportamentais também levam
a respostas sobre a dinamica de esquecimento, por exemplo as musicas nao permanecem
muito em nossa memoria (aproximadamente 5,6 anos), enquanto que as biografias tendem
a permanecer mais tempo (de 20 a 30 anos) [77]. Apos essa discussao, deve estar claro o
recente interesse da comunidade cientifica na dinadmica de substituicao da atengao por parte
da sociedade.

O presente trabalho é dedicado ao estudo da dindmica de popularidade de jogos online,
em que técnicas de aprendizado de maquina sao empregadas. Uma das formas de entreteni-
mento proporcionada pelas tecnologias é os jogos digitais, com destaque para os de interagao
online. Atualmente, os jogos eletronicos sao uma forma difundida de entretenimento con-
temporaneo entre criangas, jovens e adultos [78]. A globalizagao contribui com a facilidade
de acessar aos jogos, além disso o aperfeicoamento grafico e as melhorias de jogabilidade
sdo responséaveis por conquistar cada vez mais jogadores ao redor do mundo [79]. Um con-
junto consideravel dos jogadores de jogos eletronicos faz parte da comunidade da Steam, a
plataforma de distribuigdo de midia digital desenvolvida pela Valve Corporation [80]. De
forma mais detalhada, a Steam é uma loja online de jogos que gerencia os direitos autorais e
administrativos dos produtos de sua base. No presente, ela conta com mais de 65 milhoes de
usuarios, atingindo milhoes de usuarios online simultaneamente. Paralelamente a isso, o site
[81] divulga abertamente o nimero médio de jogadores mensais de cada jogo da Steam, ou
seja, torna piublico as séries temporais da popularidade mensal média de cada jogo. Assim
usando as técnicas de clusterizac¢ao, faz parte da proposta deste trabalho agrupar as séries
temporais cuja forma da dinamica temporal sejam parecidas, dessa maneira resultando na
caracterizagao do padrao de consumo de cada grupo de jogos. Para isso, o trabalho foi
dividido em trés capitulos: 1) apresentagao dos dados, 2) resultados da andlise de cluster e
3) conclusao. A apresentagao dos dados mostrara detalhes da extracdo e da manipulagao,
algumas informacoes demogréficas, e a filtragem dos dados mais interessantes para o estudo.
Vinculado aos resultados da analise de cluster, havera um detalhamento dos métodos de
agrupamentos, do algoritimo empregado e dos aspectos intrinsecos de cada grupo detectado.
Sob o enfoque das ferramentas empregadas para a obtencao e andlise do dado, deve ser
dito que sao de acesso livre e sao baseados em Python. Finalmente, a conclusao contera a

sumarizagao dos principais resultados do trabalho e perspectivas para pesquisas futuras.
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CAPITULO 1

Apresentacido dos dados

Neste capitulo, apresentamos informacoes fundamentais a respeito do dado empregado
na presente pesquisa. Mostramos como o dado esté disponibilizado na internet, descrevemos
com detalhes a técnica utilizada para a obtencao dos dados e até mesmo disponibilizamos
o codigo em Python. Com os dados em maos, apresentamos as informagoes béasicas da
demografia dos jogos da Steam, isto é, expomos alguns primeiros resultados tirados das
variaveis do sistema. Fechamos este capitulo propondo filtros que selecionam os dados mais

interessantes para a analise de cluster (abordado no capitulo 2).

1.1 Técnica de extracao dos dados

Os dados utilizados neste trabalho dizem respeito unicamente a registros disponiveis da
plataforma Steam e Steam Charts. A Steam é uma loja online de jogos que gerencia os
direitos autorais e administrativos dos produtos de sua base, atualmente ela conta com mais
de 65 milhoes de usuérios, atingindo milhdes de usuarios online simultaneamente [82]. Esses
nimeros representam uma amostra significativa da populagao mundial de jogadores, dado
que a plataforma é acessada na maior parte dos paises do globo. A figura 1.1 ilustra o
layout do site da Steam, ao abrir a pagina de um jogo algumas informagoes técnicas sao
oferecidas, tais como género, desenvolvedora, publicadora e data de langamento do jogo. Na
figura 1.1, apresentamos o exemplo do jogo Rocket League dos géneros Agao, Indie, Corrida
e Esportes, desenvolvido e publicado por Psyoniz LCC, lancado em 07 de Julho de 2015. Em
vérias revistas especializadas em jogos, é comum dizer que a Steam é a maior, em nimero
de usuéarios e produtos disponiveis, plataforma que oferece esse servigo. Origin [83], Uplay

[84], GOG [85], entre outras [86-88|, também oferecem servigos parecidos.
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Figura 1.1: Layout da pagina do jogo Rocket League na Steam. A pégina apresenta
o nome do jogo (Rocket League) em seu topo, algumas imagens e videos de demonstragao
logo abaixo, e no canto direito sao disponibilizados algumas informacoes gerais do jogo
e um avaliagao votada pelos usuarios da Steam. Mais abaixo nessa mesma pagina tem
disponivel um quadro com as informagoes técnicas do jogos, como mostrado pela seta
vermelha.

A escolha pelos dados da Steam se deu pelo facil acesso, pois um site chamado Steam
Charts |81] disponibiliza abertamente o nimero mensal médio de jogadores por jogo. Assim
como a Steam, a Steam Charts tem uma pagina dedicada para cada jogo, nessa pagina é
apresentado um gréfico interativo do nimero de pessoas jogando e logo abaixo o ntmero
de jogadores mensais médio sao organizados em uma coluna, veja a figura 1.2. Deve-se
deixar claro como é contado o nimero mensal médio de jogadores para um determinado
jogo, o algoritimo da Steam Charts soma o nimero de jogadores distintos didrio e divide
pelo nimero de dias do més, isto é, se uma pessoa joga um dia no meés isso conta como
1/30 (supondo um més de 30 dias) para a popularidade média mensal daquele més. Apesar
da plataforma Steam ter sido lancada em Setembro de 2003, o site Steam Charts comegou
em Julho de 2012, portanto os dados da popularidade mensal médias dos jogos anteriores a
data de Julho de 2012 nao sao possiveis de ser obtidas livremente. Também vale dizer que
alguns jogos oferecidos pela Steam também sao oferecidos por outras plataformas citadas
acima, ou seja, os usudrios da Steam podem jogar um determinado jogo online com outros
jogadores que nao sao usuérios da Steam. No entanto, os dados disponiveis na Steam Charts
sao referentes apenas aos jogadores que sao usuérios da plataforma Steam.

O nosso banco de dados foi construido combinando as informagoes disponiveis da Steam
e da Steam Charts, por meio da biblioteca Request da linguagem de programagao Python.

A biblioteca Request permite acesso ao codigo html de uma dada pagina. Basicamente,

12
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Figura 1.2: Layout da pagina do jogo Rocket League na Steam Charts. A péagina
apresenta o nome do jogo (Rocket League) em seu topo, logo abaixo o niimero de jogadores
da tltima hora, o pico de jogadores das tltimas 24 horas e o pico total de jogadores desde
o lancamento. As principais informagoes da pégina encontram-se no grafico interativo do
ntmero de jogadores ao longo do tempo, além da tabela contendo o niimero de jogadores
médios por més. Apesar de nao estar exposta a tabela completa, a pagina da Steam Charts
disponibiliza a série temporal completa desde o langamento do jogo na plataforma Steam.

o conjunto de fungoes dessa biblioteca é utilizado para transformar o c6digo html de uma

pagina em uma string manipulédvel em um ambiente Python. Como o resultado é uma string,

normalmente a biblioteca Request é utilizada conjuntamente com a biblioteca de expressoes

13



regulares, pois esta tltima permite manipular de forma bem eficiente as strings. Resumindo
o processo, a biblioteca Request baixa o html de uma pagina como uma string e dessa string
retiramos os dados utilizando expressoes regulares.

Exceto pelas duas bibliotecas citadas no paragrafo anterior, o cédigo para extrair os
dados da Steam e Steam Charts foi construindo apenas com fungoes basicas do Python. No
decorrer deste paragrafo, vamos explicar passo a passo o nosso codigo. A primeira tarefa foi
obter o conjunto de todos os links que levam as paginas dos jogos, para isso varremos a lista
de todos os jogos. O site Steam Charts tem uma se¢ao que organiza os jogos em uma lista
do mais popular até o menos popular. A URL das paginas com essa lista tem uma estrutura
muito similar, aproveitamos esse fato para fazer a lista em Python com a URL de todas as

péaginas que compoe a lista de jogos:

link_1= 'https://steamcharts.com/top'
lista_links= [link_ 1]
for i in range(2,1400):

lista_links.append(link_1 + '"/p.' + str(i))

Ao carregar o html de uma das péaginas da lista com os nomes dos jogos, aparece uma
tag para cada jogo da pagina, essas tags fazem parte da URL da pégina dedicada ao dado
do jogo especificado. Dessa forma, utilizamos a funcao de recorréncia para abrirmos todas

as paginas da lista e pegarmos essas tags da pagina de cada jogo:

#faz a lista de links de cada jogo

lista_apps= []

for i in lista_links:
r= requests.get (i)
sub_lista= re.findall ('href="/app/[0-9]+', r.text, flags=0)
lista_apps.append(sub_lista)

#Pega somente 'app' e o numero.
lista_temporaria= []
for i in lista_apps:
for j in 1i:
if 'app' in J:
lista_temporaria.append(j[6:])

lista_apps= lista_temporaria

As tags obtidas foram tuteis tanto para acessar o site da Steam Charts quanto o site da
Steam, por exemplo, o jogo Rocket League tem sua pagina na Steam com a URL https://

store.steampowered.com/app/252950/Rocket_League/ e na Steam Charts com
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https://store.steampowered.com/app/252950/Rocket_League/
https://store.steampowered.com/app/252950/Rocket_League/

https://steamcharts.com/app/252950; note que "app/252950"aparece nos dois links.
Alguns jogos da Steam apresentam contetudo explicito de violéncia e nudez, na pagina desses
jogos o site faz uma requisicao da idade do usuério. Abaixo mostramos a configuragao de

cookies utilizada para conseguirmos acessar todas as paginas da Steam:

cookies = {
'wants_mature_content': '1"',
'browserid': '1195052588184909523",
'timezoneOffset': '-10800,0",
'_ga': 'GAl1.2.1167280872.1556023312",
'sessionid': '245d1e8666669fabedl267ef’,
'_gid': 'GA1.2.2050464602.1556122848",
'steamCountry': 'BR%7C099c202446b5b2bl1c2f5652a882dd788",
'birthtime': '-728510399',
'lastagecheckage': '1-0-1947"',

headers = {
'Connection': 'keep-alive',
'Upgrade—Insecure—Requests': '1',
'User—-Agent': 'Mozilla/5.0 (X11; Linux x86_64)" + \
'AppleWebKit/537.36 (KHTML, like Gecko) ' + \
'"Chrome/73.0.3683.103 Safari/537.36"',
'"Accept': 'text/html,application/xhtml+xml, ' + \
'application/xml; g=0.9, image/webp, image/apng, ' + \
'x/%;g=0.8,application/signed-exchange; v=b3"',
'Accept-Encoding': 'gzip, deflate, br',
'Accept-Language': 'en-US,en;g=0.9",

Com todas as tags dos jogos e as configuracoes de cookies prontas, bastou acessar a pagina
de cada jogo na Steam e Steam Charts, e procurar no html as informagoes relevantes para
o nosso trabalho. O cédigo ficou bem técnico daqui para frente, mas o resultado final é um
codigo que extrai as seguintes informagoes de cada jogo: nome, data de lancamento, género,
desenvolvedora, publicadora, link do site da Steam e a série temporal da popularidade mensal

média. Segue o restante do co6digo:

#faz as listas que serdo necessarias para capturar os dados

lista_erro_apps_2= []
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https://steamcharts.com/app/252950

lista_erro_nome= []
lista_erro_lancamento= []
lista_erro_publisher= []
lista_erro_developer= []
lista_erro_genero= []
lista_erro_request= []
dado= T[]

#Abre o site da \textit{Steam} de cada jogo e captura o nome,
#data de langcamento, lista de género do jogo,
#lista de desenvolvedores e publicadores.
#Aproveitando o mesmo 'app', abre o site
#da \textit{Steam Charts} e pega as séries.
for i in lista_apps:
link_completo_charts= 'https://steamcharts.com' + i
r= requests.get (link_completo_charts)
lista_temp= re.findall('class="right num-f">[0-9]+.[0-9]"' + \
, r.text, flags=0)
lista_time series= []
for j in range(len(lista_temp)-1, -1, -1):

lista_time_series.append(lista_temp[j] [20:1])

link_completo_steam= 'https://store.steampowered.com'+i
try:
r= requests.get (link_completo_steam, \
headers=headers, cookies=cookies)
except:
lista_erro_request.append(link_completo_steam)
lista_info_jogos= []
dado.append([lista_info_jogos,lista_time_series])
time.sleep (5)
continue
texto= r.text
try:
nome= re.findall ('<title>.*on Steam</title>', texto, \
flags=0) [0] [7:-17]
if nome[:5] == 'Save ' and nome[7:12]== '% on ':

nome= nome[12:]
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except:
lista_erro_nome.append(link_completo_steam)
lista_info_jogos= []
dado.append([lista_info_jogos,lista_time_series])
continue
try:
data_lancamento= re.findall('<div class="date">.*"' + \
</div>"', texto, flags=0)[0][18:-6]
except:
data_lancamento= "'
lista_erro_lancamento.append(link_completo_steam)
lista_generos= []
try:
auxilio_1= re.findall ('Genre:.*x<br>', texto, flags=0) [0]
auxilio_1= re.split ('<a href="https://store.' + \
'steampowered.com/genre', auxilio_1, flags=0)
for j in auxilio_1:
try:
auxilio_2= re.findall('>.x</a>', j, flags=0) [0]
lista_generos.append(auxilio_2[1:-4])
except:
pass
except:
lista_erro_genero.append (link_completo_steam)
lista_desenvolvedor=/[]
try:
auxilio_3= re.findall ('Developer:</b>' + \
"\r\n\r\n\t\t\t\t<a.*</a>', texto, flags=0) [0]
auxilio_3=re.split('/a>', auxilio_3, flags=0)
for j in auxilio_3:
try:
auxilio_4= re.findall('>.x<', j, flags=0) [0]
lista_desenvolvedor.append (auxilio_4[1:-1])
except:
pass
except:
lista_erro_developer.append (link_completo_steam)

lista_publicadora= []
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try:
auxilio 5=re.findall ('Publisher:</b>"' + \
"\r\n\r\n\t\t\t\t<a.*x</a>"', texto, flags=0)[0]
auxilio_b5=re.split('/a>', auxilio_5, flags=0)
for j in auxilio_b5:
try:
auxilio_6= re.findall ('>.x<', J, flags=0) [0]
lista_publicadora.append(auxilio_6[1:-117)
except:
pass
except:
lista_erro_publisher.append(link_completo_steam)
lista_info_jogos= [nome,data_lancamento,lista_generos, \
lista_desenvolvedor, lista_publicadora, link_completo_steam]

dado.append([lista_info_ jogos,lista_time_series])

Alguns comentérios devem ser feitos a respeito do codigo. Os dados foram extraidos
no dia 27 de Abril de 2019, por esse motivo as maiores séries presentes no dado tem 81
pontos referentes aos 81 meses entre Abril de 2019 e Julho de 2012. O codigo captura
todos os aplicativos comercializados na Steam, inclusive editores de imagem e dudio, midias
como filmes e curtas metragens animadas, entre outros aplicativos em geral. A respeito
disso, foram descartados todos os aplicativos que nao fossem jogos. Alguns produtos da
Steam estao disponiveis a pouco tempo para serem comercializados, por conta disso alguns
jogos nao possuem série temporal e o cddigo preenche com uma lista vazia. Uma lista
pequena de jogos vieram sem data de langamento, isso requisitou acrescentar algumas datas
de lancamento manualmente. Por ultimo, alguns dados vieram duplicados e precisaram ser

descartados.

1.2 Informacoes demograficas: primeiros resultados

Esta secao é dedicada as informagoes demograficas do dado, objetivando mostrar uma
visao geral do comportamento do sistema. Inicialmente, a nossa analise se concentrou em de-
terminar os aspectos mais macroscopicos do sistema. Dessa forma, na figura 1.3, mostramos
a evolugao temporal do naumero médio de usuarios da Steam, de jogos e a média de jogadores
por jogo. Os valores mostrados na figura 1.3A sao a soma do niumero médio de jogadores por
jogo em cada més. Isso indica uma superestimacgao, pois um usuario pode jogar mais de um
jogo e ser contados miltiplas vezes para o calculo da média. Independente disso, olhando

para a figura 1.3A, podemos notar um crescimento aproximadamente linear do ntimero de
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consumidores da plataforma Steam (bolinhas azuis). O ajuste linear (linha tracejada preta)
rendeu um coeficiente angular de 40518, sugerindo um aumento na taxa de consumo dos jo-
gos da Steam de 40518 ao més. Além de tendéncia de crescimento, ainda é possivel notar um
comportamento de oscilagao em torno do ajuste linear, muito provavelmente essa oscilacao
esté ligada aos periodos do ano e aos novos jogos langados. Observando o grafico, podemos
perceber um aumento da popularidade nos meses de férias escolares (janeiro, junho, julho e
dezembro); no grafico representamos os meses de janeiro e julho pelas linhas verticais traceja-
das. O pico de usuérios mais expressivo (bolinha vermelha) representa janeiro de 2018, nesse
més a Steam Charts registrou um nimero médio de 4209893 jogadores. O grande recorde de
janeiro de 2018 se deve também ao sucesso do jogo Playerunknown’s Battlegrounds [89], que
alcangou um numero médio de 1584887 de jogadores no més, a maior média de jogadores no
més entre todos os jogos da Steam. Fica claro que janeiro de 2018 foi um outlier em meio
ao demais meses, de certa forma isso empurrou para cima a tendéncia de crescimento da
plataforma. Assim, em termos de predicao, fica um pouco dificil definir como a plataforma
continuara crescendo. Nesse sentido, trabalhos futuros podem ser propostos para verificar
até quando essa taxa média de crescimento vai se manter, isto é, pode ser estudado se havera
uma saturacao em breve ou se o mercado dos jogos continuaré crescendo.

Outra importante varidvel do sistema é o nimero de jogos disponiveis na base, a esse
respeito medidas quantitativas podem ajudar a compreender o sucesso comercial da industria
dos jogos. Na figura 1.3B, mostramos o ntumero de jogos disponiveis da Steam més a més
(bolinhas azuis), o resultado é um padrao de crescimento aproximadamente exponencial.
Principalmente nos primeiros meses o crescimento exponencial (linha tracejada preta) ajusta-
se bem aos dados, porém nos ultimos meses a taxa de crescimento dos jogos nao parece
acompanhar tao bem a exponencial, pois entre os meses 50 e 80 o crescimento é diferente
deste padrao. O ajuste foi feito na base 10 e tem sua taxa de crescimento exponencial dado
por 0.0145. Em termos numeéricos, o parametro ajustado parece ser pequeno, porém ao longo
do tempo representa um crescimento substancial, dado que em um periodo de 80 meses foi
suficiente para mudar o fator de escala, sendo mais especifico, a base tinha 1382 jogos em
julho de 2012, ja em abril de 2019 contava com 18211. Comparativamente ao ntmero de
jogadores, o numero bruto de jogos ¢ bem menor mas a taxa de crescimento é muito mais
acentuada. Esse crescimento acelerado é um desdobramento direto do sucesso econémico da
industria dos jogos eletronicos nos ultimos anos [90]. Nao & possivel determinar com certeza
se essa taxa de crescimento se manterda por muito tempo. Assim como o dado do nimero
de usuarios da Steam pode ser verificado no futuro, estudos podem ser propostos abordando
especificamente as taxas de crescimento. Apenas como uma discussao para agucar o interesse
cientifico, o estudo do crescimento do nimero de jogos e jogadores pode ser relacionado com
dados de ecologia de populacao. Nessa situagao, os jogos assumem o papel de uma populacao

de individuos competindo por recursos, isto é, pela atengao das pessoas.
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Figura 1.3: Dinadmica temporal do niimero de usuéarios e de jogos da Steam.
(A) O crescimento da soma do nimero médio de usuérios de cada jogo (bolinhas azuis)
comparado com a reta de ajuste y = 40518z + 288562. A bolinha vermelha representa o
maior pico de jogadores registrado pela Steam Charts, 4209893 de jogadores em janeiro
de 2018. (B) O ntmero de jogos disponiveis (bolinhas azuis) ajustado por uma fungao
exponencial: y = 1000142+3-121 (linha tracejada preta). (C) Comportamento do ntimero
médio de jogadores por jogo (bolinhas azuis) comparado com os modelos lineares (linhas
tracejadas pretas): y = 9.2x + 273 e y = —4.2x + 530.
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Seguindo a analogia de ecologia de populagao, esperamos o surgimento de um regime
que possa envolver algum tipo de saturacao na evolugao da média mensal de jogadores por
jogo. Do ponto de vista cientifico, muitas vezes o crescimento sem limite de uma espécie
pode ser interpretado como exponencial, porém ao surgir alguma limitagao por parte dos
recursos a populagao apresenta um valor de saturacao [91]. A desaceleragao do crescimento
do ntimero de jogos dos tltimos meses pode estar relacionado com esse regime de saturagao.
Uma maneira de visualizar o efeito limitante da atengao dos jogadores em relagao ao ntimero
de usuarios foi exposto na figura 1.3C. Nela, mostramos o quociente dos valores apresentados
nas figuras 1.3A e 1.3B, ou seja, o numero médio de usuarios por jogo ao longo do tempo.
Inicialmente, a propor¢ao de jogadores em relagao ao nimero de jogos estava crescendo até
alcancar 494 jogadores por jogo, a partir do més 19 a média de usuarios por jogo entrou em
decrescimento. Até o més 19, o crescimento do niimero de jogadores (figura 1.3A) se sobressai,
levando ao ajuste linear de coeficiente 9,2 usuarios por jogo ao més. Do més 19 em diante,
a reta de coeficiente angular de —4,2 usuérios por jogo ao més foi ajustada, mostrando
que o crescimento exponencial do nimero de jogos (figura 1.3B) superou o crescimento dos
jogadores. Esse resultado leva a acreditar que em breve o niimero de jogos deve promover

algum tipo de saturagao, pois a atencao dos usuérios ficara cada vez mais concorrida.
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Figura 1.4: Distribuicao de probabilidade do tamanho das séries (A) Distribuic¢ao
de probabilidade levando em consideracao todos os jogos da Steam. (B) Distribuigao de
probabilidade considerando apenas as séries com a média maior que 10 jogadores mensais.

Os dados brutos do numero de jogadores e jogos sao importantes para a visao geral,
porém utilizando uma abordagem de distribui¢ao de probabilidade podemos obter informa-
¢oes mais especificas. Nessa diregao, fizemos a distribuicao de probabilidade do tamanho
das séries temporais, veja figura 1.4. No paragrafo anterior, discutimos sobre a concorréncia
pela atencao dos usuérios, na figura 1.4 mostramos quantitativamente a proporcao de jogos
lancados que tiveram algum sucesso. A figura 1.4A mostra a distribuicao de probabilidade do

tamanho das séries temporais para todos os jogos da Steam, ja a figura 1.4B mostra apenas
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os jogos com a média da série temporal maior que 10 jogadores, ambos os histogramas foram
construidos usando 40 bins. Comparando os dois histogramas para os jogos mais antigos
(série maior que 40 meses), nao ha quase nenhuma diferenca. Isso mostra que os jogos mais
antigos nao foram esquecidos pelo publico. Vale dizer que a ultima barra dos dois graficos
sao grandes pois elas acumulam os jogos lancados antes de Julho de 2012. No entanto, o
contexto muda ao compararmos as séries menores, claramente notamos que uma proporg¢ao
de jogos langados recentemente nao alcangam sequer algum sucesso. Por exemplo, obser-
vando a primeira barra que representa os meses um e dois na figura 1.4A, a probabilidade
chega a aproximadamente 3,4% enquanto que na figura 1.4B aproxima-se de 1,7%. A falta
de sucesso pode desacelerar o crescimento do niimero de jogos langados, pois a popularidade
estd de alguma forma ligada ao sucesso econdémico e uma vez que os jogos tém lucro deve

haver um desinteresse por parte de investidores e desenvolvedores.
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Figura 1.5: Distribui¢ao de probabilidade da popularidade dos jogos. (A) Dis-
tribuicao de probabilidade do ntiimero médio de jogadores em cada més de todos jogos
juntos. (B) Distribui¢ao de probabilidade da soma de cada série temporal até o tltimo
més da nossa base de dados (em azul) e um ajuste normal de média 1.65 e desvio padrao
1.27 (linha tracejada preta).

Seguindo na investigagao das probabilidades, o proximo passo foi mostrar quantitativa-
mente como a popularidade se distribui nos jogos. A distribui¢ao de popularidade é muito
desigual, pois existem alguns poucos jogos que tém muitos jogadores, enquanto a grande
maioria tem poucos jogadores. Devido a essa grande discrepancia tomamos o logaritmo na
base 10 das séries temporais, e como o logaritmo diverge em zero acabamos eliminando os
valores zeros presentes no dado. A transformacao logaritmica encurta a diferenca de escala,
dessa forma facilita comparar desde os jogos mais populares até os jogos menos populares.
A figura 1.5A mostra o histograma da distribuigao de probabilidade da popularidade de
todos os jogos em todos os meses, a distribuicao unimodal mostra que a grande maioria dos

meses de cada jogo tem entre 0,1 e 10 jogadores mensais médio. Os menores valores de
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popularidade nao tém um inicio mais proximo da probabilidade zero por um limite inferior
da propria variavel. Para entender esse fato, basta lembrar que se ninguém acessa o jogo ao
longo do més a media mensal fica em zero, porém se uma pessoa acessa 0 jogo em um més
de 31 dias a média mensal sera 1/31, portanto o menor valor acima do zero que a variavel
pode assumir é 1/31. Uma forma de minimizar o efeito de acimulo nos pequenos valores
seria adotar uma varidvel que se distribui em um espectro mais amplo, para isso adotamos a
soma da popularidade de cada jogo ao longo do tempo, veja figura 1.5B. Na construcao dessa
figura, utilizamos a soma da série temporal original para cada jogo, apds a soma é que foi
tomado o logaritmo. A figura 1.5B mostra uma distribui¢ao mais simétrica para o logaritmo
da soma, aproximadamente uma distribuicao normal de média 1.65 e desvio 1.27. Como
estamos trabalhando com o logaritmo da soma, a distribuicao da soma é bem aproximada
por uma distribuicao lognormal. Por exemplo, distribui¢oes do tipo lognormal ja foram
empregadas em estudos de abundancia de uma espécia em ecologia de populagao. Nesse
contexto, o modelo estocastico de crescimento exponencial proposto por MacArthur prevé
que a abundéancia populacional tem distribui¢ao lognormal ao longo do tempo [92]. Isso é
outra evidéncia indicando que de fato os jogos podem ser interpretados como "individuos"
competindo por recursos.

As distribui¢oes de probabilidade foram importantes para entender aspectos da natureza
de cada varidvel separadamente, mas outras informagoes pertinentes podem ser obtidas da
correlacao entre as variaveis. Em especial, a figura 1.6 mostra como se comportam a média e
o desvio padrao das séries temporais em relacao ao tamanho delas. Ambos os graficos foram
construidos na escala logaritmica, por conta disso foram descartados os jogos com média
igual a zero, isto é, descartamos 781 jogos. J& foi exibido na figura 1.4 que muitos jogos
langados recentemente nao alcancam uma popularidade minima de 10 jogadores por més.
Nessa mesma diregao, o grafico 1.6A mostra outro aspecto quantitativo sobre o efeito da idade
do jogo em sua popularidade. Cada par ordenado representa o tamanho da série temporal no
eixo = e sua média no eixo y. A linha azul escura foi obtida juntando todas as séries de mesmo
tamanho e fazendo a média, depois ainda foi feito a média em uma janela mével de tamanho
3 para suavizar. Em média, os jogos mais antigos parecem ter uma popularidade maior,
porém um outlier foi detectado proximo do més 25, representado no gréafico pela bolinha
vermelha, trata-se do jogo Playerunknown’s Battlegrounds com a popularidade média de
683655 jogadores mensais. Comparativamente, a segunda maior popularidade média é de
457356 jogadores mensais do jogo Dota 2, representado pela bolinha verde. A linha tracejada
preta representa um ajuste exponencial com taxa de crescimento igual a 0.015. Esse ajuste
deixa bem claro a diferenca de uma ordem de grandeza na popularidade média de jogos
lancados ao longo desses 81 meses.

O gréfico 1.6B d& uma ideia da dispersao em relacao a média de cada série. No eixo z,

mantemos o tamanho da série e, no eixo y, fizemos o desvio padrao da série. Vale dizer que as
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Figura 1.6: Relacao da média e do desvio padrao comparados ao tamanho da
série. (A) O par ordenado de cada ponto representa o tamanho da série e sua média
de popularidade, a linha em azul escuro é a média das séries de mesmo tamanho juntas,
a linha tracejada ¢ o ajuste exponencial dado por y = 1090152792 4 holinha vermelha
e a verde sao os jogos Playerunknown’s Battlegrounds e Dota 2, respectivamente. (B)
Cada ponto contém a informacao do tamanho da série e seu desvio padrao, a linha
escura € o desvio padrao das séries de mesmo tamanho juntas, a linha preta é o ajuste
y = 109016203 " 35 holinhas em destaque sao os mesmos dois jogos ressaltados em (A).

duas bolinhas em destaque, a vermelha e a verde, sao os mesmos jogos citados anteriormente.
Analogamente ao grafico 1.6A, a linha azul escuro em 1.6B representa o desvio padrao de
todas as séries de mesmo tamanho juntas e, também, foi tomada a média em uma janela
movel de tamanho 3. Diferentemente do caso ao lado, dessa vez a linha escura se manteve
aproximadamente constante, apesar de algumas flutuagoes. Obviamente, o pico em torno do
outlier ficou mais acentuado justamente pela forma matematica do desvio padrao favorecer
a diferenga entre os pontos. A constancia do desvio padrao das séries juntas contrasta com
o ajuste exponencial dos dados com taxa de crescimento de 0.016, representado pela linha
tracejada. Nossa explicagao para o contraste é a diferenca do niimero de pontos nas diferentes
regioes do grafico, ou melhor dizendo, a dispersao em relagao a média das séries de mesmo
tamanho é constante, porém tem muito mais séries curtas do que longas. O contraste surge
quando o calculo do desvio é ponderado pelo nimero de pontos, ao passo que no calculo do
ajuste cada ponto contribui igualmente. Juntando as informacgoes dos graficos 1.6A e 1.6B,
notamos que esté mais dificil um jogo lancado atualmente concorrer a altura com jogos ja
consolidados, pois existe uma relagao crescente entre quanto tempo um jogo é comercializado
e sua popularidade média. Por outro lado, a concorréncia entre os jogos s6 esta maior por
causa da maior quantidade de jogos lancados e nao pela desigualdade de popularidade, pois
a proporc¢ao de jogos bem sucedidos e mal sucedidos manteve-se a mesma ao longo do tempo.

Apo6s mostrar algumas relagoes entre as caracteristicas gerais das séries, os proximos pas-

sos sao focados em expandir a investigacao para as varidveis categoricas. O primeiro aspecto a
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Figura 1.7: Numero de jogos e jogadores separados por género. (A) Crescimento
do niimero de jogadores por género ao longos dos 81 meses. (B) Crescimento do niimero
de jogos de cada género com o passar dos 81 meses, cada género foi representado por
uma cor correspondente a legenda ao lado.

ser mostrado esté relacionado aos géneros dos jogos. Nesse sentido, o grafico 1.7A representa
o numero de jogadores ao longo do tempo de cada género, levando em consideracao todos
os 12 géneros oficiais da Steam. Quando nos referimos a jogadores de um género, estamos
dizendo o ntimero total de pessoas que jogaram os jogos de um determinado género. No gra-
fico 1.7A, percebemos dois grupos de popularidade: os géneros que comecaram com mais de
10000 jogadores e ao fim dos 81 meses tem mais de 300000 jogadores (Action, Adventure, Free
to Play, Indie, Massively Multiplayer, RPG, Simulation, Strategy), e outro grupo que comega
com menos de 10000 jogadores e termina com valores proximos de 100000 jogadores (Casual,
FEarly Access, Racing, Sports). Observando o grafico, notamos que todos os géneros tiveram
um grande crescimento até o més 40, apos esse més todos tiveram uma desaceleragao na taxa
de crescimento, exceto os géneros Action, Adventure e Massively Multiplayer que tiveram
um pico devido ao outlier mostrado na figura 1.6. Diferentemente do niimero de jogadores
por género, o nimero de jogos teve uma taxa de crescimento exponencial aproximadamente
constante ao longo dos meses, grafico 1.6B. Em termos de classificagao, os géneros dos jogos
apresentam uma divisao clara de dois grupos, os que langaram menos de 100 jogos no inicio
da base (FEarly Access, Free to Play, Massively Multiplayer, Racing, Sports); e o grupo com
os géneros que haviam lan¢ados mais de 100 jogos em julho de 2012 (Action, Adventure,
Casual, Indie, RPG, Simulation, Strategy). Apesar de serem identificados dois grupos nos
dois graficos, nao ha uma relagao direta entre o niimero de jogos e o ntimero de jogadores.
Por exemplo: o género Action esta entre os mais populares e com o segundo maior nimero
de jogos lancados, por outro lado, o género Massively Multiplayer esté entre os mais popu-

lares e é 0 género com menos jogos lancados. A respeito das taxas de crescimento, apesar

25



do crescimento do ntimero de jogadores ser diferente dos jogos, comparando internamente,

tanto os jogadores quanto os jogos crescem mais ou menos na mesma proporgao entre si.
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Figura 1.8: ranking do ntimero de jogos lancados pelas desenvolvedoras e publi-
cadoras. (A) Os pontos azuis representam os dados do ranking de cada desenvolvedora
considerando o niimero de jogos langados, enquanto que a linha tracejada preta é uma
lei de poténcia, y = 6563277, colocada como guia para os olhos. (B) O mesmo tipo de
grafico de ranking da (A), porém separado por publicadora e a linha tracejada é dada
por y = 4745714,

Seguindo a analise das variaveis categoricas, os dois tltimos aspectos a serem levados
em consideracao sao as desenvolvedoras e publicadoras. A figura 1.8 expoe o ranking de
cada desenvolvedora e publicadora em relagao ao ntumero de jogos lancados. Explicando
de forma detalhada, nos contamos o nimero de jogos que cada desenvolvedora/publicadora
lancou até Abril de 2019, a partir disso classificamos de forma decrescente. O grafico 1.8A
mostra o ranking das desenvolvedoras e o grafico 1.8B o das publicadoras. Ambos os graficos
foram construidos em escala logaritmica nos dois eixos, isso se deve a boa aproximagao por
Lei de Poténcia dos dados. A linha tracejada foi colocada como guia para os olhos, ela
mostra a boa aproximagao para as desenvolvedoras/publicadoras de poucos jogos lancados,
no entanto, a medida que consideramos os melhores classificados a aproximagao vai ficando
ruim. A respeito do actimulo de pontos na parte de poucos jogos lancados, isso se deve
a natureza discreta do dado que nao permite uma transicao continua. Deve ser dito que
comportamentos Leis de poténcia sao muito comuns na natureza e ja foram relatados em
diversos sistemas, basicamente elas dizem que as menores ocorréncias ocorram com muito
mais frequéncia. Muitas vezes na literatura cientifica, uma Lei de poténcia em graficos de
ranking tem o expoente de —1 e nesse caso é comumente chamada de Lei de Zipf [93,94].
Por exemplo, o ranking da frequéncia das palavras mais comuns de lingua inglesa segue
aproximadamente uma Lei de Zipf [95]. No entanto, nossos dados mostram um expoente
um pouco menor, —1.7 no ranking das desenvolvedoras (figura 1.8A) e —1.4 no ajuste das

publicadoras (figura 1.8B). A magnitude dos expoentes d4 uma nogao da desigualdade, pois
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a inclinacao da reta expressa a taxa que o ranking varia de acordo com o niimero de jogos
langados pelas desenvolvedoras/publicadoras. Portanto, nesse sentido as desenvolvedoras e

publicadoras sao mais desiguais quando comparadas com outros sistemas naturais ja citados.

1.3 Filtros

Nesta secao, fazemos algumas consideragoes preliminares acerca das séries utilizadas na
analise do capitulo seguinte. Baseado nos resultados das demografias, propomos dois critérios
para filtrar os dados, o primeiro esté relacionado a popularidade média dos jogos e o outro
com o tamanho da série temporal. De acordo com a figura 1.4, grande parte dos jogos
lancados recentemente nao apresentam uma popularidade média minima de 10 jogadores
mensais. Partindo do pressuposto que queremos analisar a popularidade dos jogos com certa
relevancia, acabamos fixando um limite inferior de 10 jogadores mensais médio. Devemos
dizer que nao utilizamos nenhum método analitico para decidir o valor desse limite, porém
tentamos escolher um valor razoavel de jogadores mensais e que nao descartasse um namero
muito grande de séries. Além do nimero mensal médio de jogadores, ainda filtramos as séries
que tenham no minimo um ano, ou seja, no minimo 12 observagoes. Esse ntimero também
foi fixado sem um método analitico. Todavia, a escolha de um limite para os tamanhos das
séries temporais tem uma razao, argumentamos que inicialmente a popularidade dos jogos
deve variar muito rapidamente, dessa forma, como o atual trabalho se propoe a determinar os
padroes da dindmica temporal da popularidade dos jogos, isso deixa implicito que precisamos
levar em consideragao as séries estacionarias. Ao aplicar os dois filtros, obtemos um conjunto

de 2972 séries temporais.
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CAPITULO 2

Resultados

Neste capitulo, apresentamos os resultados da anéalise de clustering aplicado as séries
temporais dos jogos da Steam. O capitulo anterior apresentou resultados demograficos a
respeito do dado, este capitulo avanca na investigacao das séries temporais. Inicialmente,
mostramos alguns exemplos das séries dos jogos, baseado nelas discutimos transformacgoes
matematicas que poderiam ajudar a agrupar as séries mais similares. Apos preparar as séries,
definimos a medida de dissimilaridade utilizada e o critério de agrupamento, ambos foram
escolhidos pensando em agrupar as séries com padroes de dindmicas parecidas. Visando
uma melhor compreensao e um exemplo ilustrativo, dedicamos uma parte do trabalho a
uma aplicacao do método de agrupamento em um dado sintético. Em seguida, aplicamos
a analise de clustering nos dados reais obtidos da Steam. Desse procedimento, tiramos os
principais resultados do trabalho, isto é, os padroes da dinamica de popularidade dos jogos.
Na parte final do capitulo, expomos algumas informagoes demograficas de cada grupo e a

sumarizacao das caracteristicas de cada grupo.

2.1 Apresentacao das séries temporais

Inicialmente, para fins de contextualizagao, vamos apresentar alguns exemplos de séries
temporais presentes no dado. Até aqui ainda nao tinhamos abordado as séries propriamente
ditas, apenas algumas caracteristicas demograficas relacionadas a elas. Um pouco dessa pro-
crastinacao se deve a dificuldade em fazer uma representagao grafica global do dado. Assim,
fica impossivel representar todas as séries em um tnico grafico de modo inteligivel, pois a
grande quantidade de séries, a diferenca de magnitude e a flutuagao de cada série deixaria

o grafico muito poluido. Porém, precisavamos pelos menos ilustrar um conjunto de séries
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temporais, apenas para ver as formas da dindmica de algumas delas. Nesse contexto, elege-
mos os 10 jogos mais populares da Steam e ilustramos suas séries temporais na figura 2.1.
Apenas levando em consideracao a ordem de grandeza da popularidade, mesmo entre os 10
jogos mais populares notamos dois grupos distintos. O grupo dos mais populares apresentam
o numero de jogadores proximo de 500000 por més (Dota 2, Counter-Strike: Global Offen-
sive, Playerunknown’s battlegrounds), ja o segundo grupo varia nas dezenas de milhares de
jogadores mensais médio ( Team Fortress 2, Grand Theft Auto V, Sid Meier’s Civillization V,
Warframe, Garry’s Mod, ARK: Survival Evolved, The Elder Scrolls V: Skyrim). Pensando
apenas no numero bruto de jogadores, entre os 10 maiores jogos ja existe bastante diferenca,
pois precisamos construir o grafico em escala logaritmica para todos ficarem enquadrados.
Avaliando a magnitude seria uma forma de agrupar as series, porém nao parece a melhor de
agrupamento. Nesse sentido, pode ser mais interessante detectar os padroes de dinamica de
cada série, dessa forma entendendo como as séries se comportam sem levar em consideragao
a magnitude em si. Observando o exemplo da figura 2.1, os grupos de padroes de dindmica
nao sao tao claros, pois os comportamentos das séries dos 10 maiores jogos nao sao tao
parecidos. Aparentemente, os jogos lancados tém sua popularidade crescente nos primeiros
meses e depois de um tempo eles parecem estabilizar em torno de um certo valor. Entretanto
algumas apresentam um certo padrao de crescimento, como o caso do Warframe, enquanto o
The Elder Scrolls V: Skyrim estd em decaimento nos tltimos 40 meses, ou seja, levando em
consideragao as 10 maiores nao é possivel elaborar um critério de agrupamento. Além delas
apresentarem diferentes tendéncias, outro fator que atrapalha bastante a tarefa de agrupar
sao as flutuagoes. Como construimos o grafico em escala logaritmica, as flutuagoes acabaram
sendo suavizadas nos jogos mais populares, o que torna a comparagao entre as séries ainda
mais trabalhosa. Observando as séries dos 10 jogos mais populares, foi possivel entender as
dificuldades de comparar tais séries, nesse sentido algumas estratégias podem ser adotadas
para ajudar a agrupas as séries.

Apos deixar bem claro as dificuldades de comparar as séries, é conveniente propor trans-
formagoes matematicas que devem nos ajudar a lidar com a séries. Nesse contexto, propomos
uma segunda tentativa de ilustrar um conjunto de séries temporais, veja figura 2.2. Nessa
figura, representamos trés pares de séries temporais, cada par aparenta representar um tipo
de padrao. O primeiro par de séries, figuras 2.2A e 2.2B, mostra duas séries que parecem
fazer sucesso em sua data de lancamento, porém imediatamente apdés o lancamento hé um
decaimento brusco até valores pequenos, cerca de 20% da popularidade inicial, apés a queda
vertiginosa ao longo dos cinco primeiros meses, as séries entram em um regime de flutuagao
em torno de um certo valor. O segundo par, figuras 2.2C e 2.2D, mostra um comportamento
totalmente diferente, exibe o crescimento aproximadamente linear em todo o intervalo re-
gistrado. O terceiro par mostra outro tipo de comportamento, o comportamento de morro,

ou seja, a popularidade deles cresceram por um periodo, mais ou menos por 40 meses, e
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Figura 2.1: Dinadmica temporal do nimero de jogadores dos 10 jogos mais po-
pulares da Steam. Cada cor representa um jogo entre os 10 maiores jogos da Steam,
o grafico mostra a dinamica temporal da popularidade de tais jogos ao longo de todo
o periodo de 81 meses, logo ao lado encontra-se a legenda com a cor correspondente ao
nome de cada jogo.

depois passaram por um decrescimento. Apo6s mostrarmos trés exemplos de dindmicas da
popularidade dos jogos, vamos utilizar essas mesmas séries para exemplificar as transfor-
macoes matematicas empregadas. Inicialmente, vamos definir o conjunto de todas as séries

temporais como S, matematicamente:

( )
0 0 0
S07, 517, S22+

1 .1 .1

S07, S17, S2
2 .2 .3

S =< 507 817, 827+ p (2.1)

l l l
S S S...
\07 1, 22 )

em que s;/ é a i-ésima observagao da j-ésima série. O ntmero total de séries é [ = 2972
séries, ja o numero de observagoes de cada série pode variar de 11 & 80, pois cada série tem
no maximo 81 observagoes e ja foi dito que retiramos as séries com menos de 12 observagoes.

O primeiro procedimento adotado foi acumular as séries, o principal objetivo foi diminuir
o ruido do dado. Matematicamente, definimos as séries acumuladas como C' e da mesma

forma adotamos:

0 .0 .0

Co, C1, C2

1 1 1

€, €17, C2
2 2 .3

C=4qc" a5, (2.2)

l l l
\00;01702
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Figura 2.2: Exemplos de séries temporais do dado obtido da Steam. (A) e (B)
representam duas séries que tém um comportamento de decrescimento abrupto nos pri-
meiro meses e depois estabiliza em torno de um dado valor. (C) e (D) mostram duas
séries com tendéncia de crescimento em todo o intervalo. (E) e (F) sdo um par de séries
com uma tendéncia de crescimento até aproximadamente metade do intervalo e depois
apresentam uma pequena queda ao longo da segunda metade do intervalo.

em que cada ¢;/ pode ser definido como,

¢’ = Z S (2.3)
m=0

As séries acumuladas s@o muito tteis para diminuir os ruidos, podemos conferir a mudanca

na figura 2.3. Nessa figura, representamos os mesmos pares de séries descritos na figura
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Figura 2.3: Exemplos de séries temporais acumuladas. As séries acumuladas nesta
figura sao os mesmos exemplos da figura 2.2. (A) e (B) apresentam um crescimento com
pequenos degraus ao longo do tempo. (C) e (D) é o par de séries com um crescimento
aproximadamente parabolico. (E) e (F) mostra um comportamento de crescimento apre-
sentando um ponto de inflexao no meio do intervalo.

2.2, porém agora utilizamos a séries acumuladas. O efeito negativo é que visualmente to-
das as séries ficaram mais parecidas, pois todas ficaram com o comportamento crescente.
Mesmo assim, com um olhar mais atento, podemos perceber que a forma de crescimento é
diferente para os diferentes pares. O primeiro par, figuras 2.3A e 2.3B, mostra uma espécie
de degraus, em certos pontos da curva h& um crescimento abrupto curtos. Jé as figuras
2.3C e 2.3D, o crescimento é aproximadamente parabdlico, apesar de algumas flutuagoes

suaves. O terceiro par ja mostra uma tendéncia diferente, aparentemente existe um ponto
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Figura 2.4: Exemplos de séries temporais acumuladas e normalizadas. As séries
acumuladas e normalizadas nesta figura sao os mesmos exemplos da figura 2.2 e 2.3, além
disso as séries foram normalizadas utilizando a relacao 2.5.

de inflexdo aproximadamente no meio do intervalo dos meses, pois inicialmente ela tem um
crescimento acentuado com concavidade para cima, enquanto que na segunda metade dos
graficos as curvas tendem a ter um crescimento mais contido com a concavidade para baixo.
Observando a diferenga da figura 2.2 para a figura 2.3, ficou muito nitido que a flutuagao foi
bem suavizada, no entanto ainda existe um fator atrapalhando, a diferenca de magnitude
das popularidades.

Em meio a isso, consideramos uma segunda transformacao matemética, normalizamos

todas as séries. Consideramos o conjunto de todas as séries acumuladas e normalizadas como
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N, dado por:

( )
0,0 0
No", N1, Ng™ =+
1 o1 1
No~, N1, Ng™ -+

N =< ng®, m? ny?--- 4 (2:4)

l l l
\n()anlanQ"')

em que cada elemento da série é calculado da seguinte forma,

¢/ — min{c,,’}
m

nij =

(2.5)

max{c,,’} — min{c,,7}
m m

Deve estar claro que o termo min{c,,’} representa o menor valor da série ¢/ que sera o
m
primeiro valor, analogamente max{c,,’ } representa o méximo da série que ¢ o tltimo termo.
m
Esse tipo de normalizacao forca que todas as séries comecem em zero e terminem em um,
dessa forma resolvemos o problema de comparar séries de diferentes escalas de popularidade.
A figura 2.4 mostra os pares das séries acumuladas e normalizadas. Comparativamente
com a figura 2.3, o comportamento geral nao mudou, apenas houve uma mudanga de escala
obrigando todo o dado a variar no mesmo intervalo de popularidade. Considerando as séries
acumuladas e normalizadas, acreditamos estarmos prontos para investigar os padroes de

dindmica de popularidade dos jogos.

2.2 Distancia de Euclides sem viés

O seguinte passo envolve a escolha de um critério para comparar as séries, ou seja,
nesta se¢ao discutimos a medida de dissimilaridade empregada neste trabalho. Pesquisando
na literatura, encontramos iniimeras medidas de distancias para comparar séries temporais,
cada uma apresenta uma relagao matematica que tende a maximizar algum tipo de diferenca
entre as séries. O principal objetivo do atual trabalho é detectar os padrdes de dinamica
temporal da popularidade dos jogos, isto é, estamos preocupados em determinar as formas
das séries temporais mais parecidas. Em nosso caso, o fato das séries estarem acumuladas
garante que todas tém padroes apenas de crescimento, dessa forma escolher uma distancia
que compare apenas a forma das séries nao é uma boa opg¢ao. Esse fato exclui uma grande
quantidade de medidas de dissimilaridades conhecidas, mas ainda restam muitas opgoes.
Aproveitando o fato das séries utilizadas estarem normalizadas, podemos pensar em uma
medida de distancia que compara os valores para cada observacao. Dito de outra forma,
como todas as séries acumuladas e normalizadas sao crescentes, comparando os valores de
cada observacao ao longo de toda a série, podemos determinar a velocidade com que cada

série cresce. Levando isso em consideragao, escolhemos a distancia mais simples e popular, a
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distancia de Euclides. Considerando duas séries temporais, n* e n’, a distancia de Euclides

entre essas duas séries é definida como

D(n*,n’) = \/Z(nk“ — )2 (2.6)

o ¥
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I
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Figura 2.5: Relagao entre a distancia de duas séries e o tamanho da maior série.
Primeiro, calculamos a distancia entre todos os pares de séries temporais acumuladas e
normalizadas, nesse calculo utilizamos a definicao de distancia de Euclides padrao 2.6.
A seguir, separamos o tamanho da maior série temporal de cada par de séries. O grafico
foi construido utilizando esses dois valores, no eixo vertical as distancias e o no eixo
horizontal o tamanho das maiores séries de cada par. A linha tracejada representa o
ajuste linear y = 0.46x — 0.67.

Um comentario deve ser feito, o indice k esté relacionado com as observagoes de cada
série, portanto para calcular a distancia entre duas séries é necessario que ambas tenham o
mesmo tamanho. Porém, ja foi dito anteriormente que as séries nao tém o mesmo tamanho,
elas variam entre 12 a 81 observagoes. Uma forma de contornar esse problemas é travar a

soma até a ultima observagao da menor série, dessa maneira o indice £ da somatoria varia
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até o niimero de observagoes da menor série. Limitar o valor de k faz surgir outro problema,
parte da maior série nao importara no calculo e isso nao parece a melhor forma de comparar
duas séries de tamanhos bem diferentes. Fica claro que devemos propor uma correcao para
a distancia definida pela equacao 2.6, e essa correcao deve estar intimamente relacionada
ao tamanho da maior série temporal. Para resolver esse impasse, construimos a figura 2.5.
Nela, o eixo das ordenadas representa a distancia entre cada par de séries temporais do nosso
dado, enquanto que no eixo das abscissas mostramos o tamanho da maior série do par. No
grafico, tomamos o logaritmo na base 10 dos valores nos dois eixos, dessa forma, apesar de o
grafico estar em escala linear, devemos deixar claro que é equivalente a um grafico dilog. As
bolinhas azuis representam os dados empiricos e a linha tracejada representa o ajuste linear
de coeficiente angular 0.46, este ajuste sugere a existéncia de uma lei de poténcia. Para
compreender melhor a lei de poténcia, vamos definir duas séries temporais, n* de tamanho

t, e n* de tamanho t,. Segundo o grafico 2.5, temos
D(n*,n") o< (max{t,, t,})**, (2.7)

em que max{t,,t,} é o tamanho da maior série. A primeira vista, o valor da poténcia,
0.46, nao parece fazer muito sentido. Porém, pensando na forma matemaética da distancia
de Euclides, a distancia crescer como uma raiz quadrada do tamanho da maior série parece

razoavel. Assim, consideramos 0.46 ~ 0.5 e, entao,

D(n*,n") < \/max{ty,t,}, (2.8)

ou seja, a distancia proposta na equagao 2.6 cresce com a raiz quadrada do tamanho da
maior série temporal. Desse modo, para tirarmos o viés da distancia com o tamanho da série
devemos dividir a equacgao 2.6 pela raiz quadrada do tamanho da maior série temporal. A

definicao matemaética da distancia de Euclides sem viés ficou:

D( u v) _ Zk(nku — nkv)2

max{t,,t,} (2:9)

em que o termo max{t,,t,} é¢ o tamanho da maior série do par {n"} e {n"}. Utilizando a
definicao de distancia definida em 2.9, calculamos a distancias entre todos os pares de séries

temporais acumuladas e normalizadas, e isso rendeu a matriz de distancias.

2.3 Hierarchical clustering

Ao definirmos a matriz de distancia, nos dispomos a comecar nossa analise de clustering

por um algoritmo ilustrativo, o chamado Hierarchical clustering. Optamos por essa primeira
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abordagem por ser um bom método introdutivo, pois ele garante um resultado visual muito
interessante e, além disso, ele nao é caro computacionalmente falando. O tnico imput ne-
cessario para o algoritmo do Hierarchical clustering ¢ a matriz de distancias, baseada nela
que sera construido toda a estrutura de grupos interna do dado. Inicialmente, o método do
Hierarchical clustering define cada série como um grupo, a cada passo do algoritmo ele de-
tecta os dois grupos mais similares e os une. Apés unir os dois grupos, a matriz de distancia
¢ atualizada calculando a distancia desse novo grupo em relagao a todos os outros grupos.
No caso que existam [ séries temporais, o algoritmo repetira os dois passos [ — 1 vezes até
formar um tnico grupo contendo todas as séries. Para mais detalhes técnicos do algoritimo,
confira os artigos [96-98].

Em relacao a atualizacao da matriz de distancia apés juntar dois grupos, devemos fazer
um comentario sobre o método utilizado. A literatura oferece muitas opc¢oes de métodos
para calcular essa distancia, porém alguns trabalhos apontam que o método chamado ward
apresenta os melhores resultados [99]. Para uma contextualizagdo matematica, suponha dois
grupos u e v que juntam-se para formar o grupo x. Segundo o método ward, a distancia do

novo grupo x em relagao a outro grupo presente no dado, y, sera

D(z,y) = \/MD(Q,U)Q - MD(y,"u)2 — MD(u, v)2, (2.10)
T T T

em que T = |y| + |v] + |u|, e | x| é a cardinalidade do argumento. Devemos deixar claro
que D(y,u), D(y,v) e D(u,v) sao tirados diretamente da matriz de distancias. Aplicando o
algoritmo Hierarchical clustering na matriz de distancias obtidas na se¢ao anterior, obtemos o
dendrograma da figura 2.6. O dendrogama mostra toda a estrutura interna de agrupamento,
ele revela com riqueza de detalhes o quao parecidas sao as séries. Porém, justamente por ser
uma representacao detalhada e pelo fato das séries serem muito parecidas, acaba sendo muito
dificil detectar visualmente os grupos de séries temporais. Na literatura, ja foi discutido que o
Hierarchical clustering nao delimita os grupos, apenas produz uma ilustragao da hierarquia
[62]. Dessa forma, a literatura sugere alguns critérios estatisticos para determinar uma
distancia de corte e portanto definir o namero de clusters [100].

No atual trabalho, escolhemos duas medidas para nos auxiliar a determinar o nimero
de grupos, o primeiro chamado silhouette coefficient [101] e o segundo chamado Calinski
Harabasz score [102]. O silhouette coefficient leva em considerac¢ao duas medidas, a distancia
interna média dos elementos de um dado cluster e a distancia média entre dois clusters
proximos. De forma simples, o silhouette coefficient é calculado fazendo a diferenca dessas
duas distancias. Em termos matematicos, o coeficiente é calculado como,

bV —a’

R 2.11
° max{a’, b}’ (211)
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Figura 2.6: Mapa de calor da matriz de distancias das séries da Steam. A borda su-
perior e a borda esquerda mostram o dendrograma obtido via Hierarchical clustering, nele
esta contido toda a estrutura de grupos do dado. No canto superior esquerdo encontra-se
a barra de cores correspondente as distancias.

em que o/ representa a média das distancias internas entre as séries de um cluster e bV a
média das distancias com o cluster mais proximo. E importante deixar claro que para cada
série havera um valor de s/, apos calcular todos os s7 o silhouette coefficient, S, sera a média,
ou seja,

S = (s7). (2.12)

A grandeza S pode variar de —1 a 1, quanto mais préoximo de 1 melhor é a configuragao

de clusters escolhida, no entanto valores negativos de S indicam que a configuragao pode
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ter mais ou menos grupos. Explicamos conceitualmente o que @’ e b’ significam, porém nao
dizemos especificamente como calculamos cada um deles. Tanto a’ como ¥’ sao calculados
utilizando a matriz de distancias atualizada. Suponha uma série, n’, calculamos @’ tomando
a média das distancias da série n’ em relacao as demais séries de seu grupo, ja o ¥/ é a média
das distancias de n’ em relacao as séries do grupo mais proximo de n?. A ideia por tras do
silhouette coefficient é maximizar a distancia fora do grupo e minimizar a distancia dentro
do grupo, isso pode ser alcangado variando a distancia de corte e procurando o méximo de
S.

Nessa mesma dire¢ao, o Calinski Harabasz score também delimita os grupos baseando-se
nas distancias intra e inter clusters. Apesar do conceito ser o mesmo, minimizar a distancia
intra cluster e maximizar a inter cluster, a formulacao mateméatica é um pouco diferente.
O Calinski Harabasz score é a taxa de dispersao entre os clusters e a dispersao dentro do
cluster. Se [ é o nimero total de séries temporais do dado e k o suposto niamero de clusters,

o Calinski Harabasz score é dado por

S = g (H) . (2.13)

As grandezas A e B estao relacionadas as distancias internas nos grupos e as distancias
externas aos grupos. Assim como no caso anterior, A e B também sao obtidas da matriz de
distancias. O fator A é a soma total da soma das distancias médias entre os elementos de

cada grupo, ou melhor,
- > yec, D(@,y)?
o yeCy ’
A= E E N, —1 , (2.14)

q=1 zeCy

em que C, é o conjunto de séries do cluster ¢ e N, ¢ o nimero de séries do conjunto ¢. Ja

O fator B diz respeito a soma das distancias entre os grupos, sua forma matematica é

Zyec’ D(‘(E’ y)2
5oy, e D0 (2.15)
zeC

em que C é conjunto de todos os clusters, N é o numero de clusters e N, é o nimero de
séries no cluster x. Similar ao silhouette coefficient, a ideia do Calinski Harabasz score esta
em variar a distancia de corte, limitando o ntimero k de grupos e a partir disso determinar
o maximo de S.

Como ja dito, empregamos o silhouette coefficient e o Calinski Harabasz score na hierar-
quia da figura 2.6. Calculamos os dois coeficientes para diversas distancias de corte, mais
especificamente, tomamos um intervalo de zero a oito. O resultado do silhouette coefficient
e do Calinski Harabasz score para esse intervalo pode ser conferido na figura 2.7. Olhando
separadamente para cada grafico, notamos algumas semelhangas. O grafico 2.7A, tem um

decrescimento inicial, seguido por um crescimento até um maximo local e em seguida ele é
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crescente até o fim. Levando em consideracao a teoria, o valor maximo do silhouette coeffici-
ent ocorre para uma distancia de corte aproximadamente em sete. Porém essa distancia de
corte dividiria o dado em dois grupos, veja o dendrograma na escala da distancia de corte da
figura 2.8 ou 2.9. Isso nao seria consistente com aquilo que construimos até aqui neste traba-
lho, pois no inicio deste capitulo mostramos alguns pares de séries e 14 conseguimos distinguir
trés grupos de séries temporais (veja figura 2.4). Dessa maneira, levar em consideragao o
méximo global nao seria uma boa escolha. Nesse contexto, algumas medidas sao sugeridas
na literatura, muitas vezes uma forma de determinar a distancia de corte é procurando o
primeiro maximo local mais pronunciado. Usando esse critério, marcamos em vermelho na
figura 2.7A o primeiro maximo perceptivel no dado, sugerindo que a distancia ideal de corte
é de 1.37. Utilizando essa distancia de corte, fizemos uma representacao da hierarquia sepa-
rando cada grupo por uma cor, veja figura 2.8. No dendrograma 2.8, detectamos 11 grupos

de séries temporais.
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Figura 2.7: Dois coeficientes para detecgao do niimero 6timo de clusters. (A)
Mostra os valores do coeficiente de silhueta em funcao da distancia de corte, marcamos
em vermelho o primeiro maximo local pronunciado, na distancia de corte de aproxi-
madamente 1.37. (B) Sao os valores do coeficiente de Calinski Harabasz em fungao da
distancia de corte, também marcamos em vermelho o primeiro maximo local pronunciado,
na distancia de corte de aproximadamente 1.45.

Trocando o coeficiente, levando em consideracao o Calinski Harabasz score representado
no grafico 2.7B, também verificamos o comportamento crescente. O Calinski Harabasz score
apresenta seu maximo para a distancia de corte igual & sete e, além disso, apresenta um
méaximo local proximo do maximo local da figura 2.7A. A diferenca é pequena, mas o maximo
local do Calinski Harabasz score ocorre na distancia de corte igual a 1.45, representado em
vermelho na figura 2.7B. Analogamente o que foi feito para o outro coeficiente, a figura 2.9
mostra o dendrograma com o a distancia de corte ideal segundo o Calinski Harabasz score.
Diferentemente da figura 2.8, a 2.9 apresenta 10 grupos de séries temporais. A diferenga

entre as duas figuras estd no grupo representado em laranja na figura 2.9. Esse mesmo
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grupo ¢é divido em dois na figura 2.8, representado pelas cores laranja e verde escuro.

| | |
0 2 4 6 3

Figura 2.8: Dendrograma dividido pela distancia de corte ideal do silhouette
coefficient. Outra representacao do mesmo dendrograma da figura 2.6, porém aqui
separamos por cores os 11 grupos sugeridos pelo silhouette coefficient.

Ao longo desta secao, algumas dificuldades ficaram claras a respeito da aplicacao do
Hierarchical clustering. Inicialmente, percebemos que as séries sao muito similares, apenas
construindo o dendrograma nao foi possivel determinar os grupos de séries temporais. Ao

usarmos silhouette coefficient e o Calinski Harabasz score algumas dificuldades surgiram.

41



| | |
0 2 4 6 8

Figura 2.9: Dendrograma dividido pela distancia de corte ideal do Calinski Ha-
rabasz score. A figura mostra o dendrograma cortado pela distancia sugerida pelo
Calinski Harabasz score, aproximadamene 1.45. Nesse corte, aparecem 10 grupos, cada
um pintado de uma cor.

Primeiro, o méaximo global dos dois coeficientes nao sao consistentes com achados ja mos-
trados neste trabalho, pois nao faz sentido haver apenas dois grupos de séries. Segundo, ao
procurarmos por maximos locais, ha uma diferenca no ntmero de clusters detectado para

cada coeficiente. Em adigao, podemos destacar a subjetividade no critério, primeiro maximo
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local pronunciado nao é um critério concreto. A falta de significancia estatistica desses ni-
meros de clusters estimados deixou o problema em aberto. Em meio a esse contexto, outra

estratégia foi procurar por um algoritimo mais sensivel a deteccao de grupos.

2.4 Fundamentacao teérica do t-SNE

Outro algoritmo para visualizar grupos e detecta-los é o t-SNE, um procedimento de redu-
¢ao de dimensionalidade. O t-distributed stochastic neighbor embelding (t-SNE) foi proposto
por Laurens Van der Maaten e Geoffrey Hinton, no artigo Visualizing High-Dimensional Data
Using t-SNE [103]. Abordagens tradicionais para analises de dados e visualizagao frequente-
mente falham em dados com alta dimensao. Assim, procedimentos para fazer a reducao de
dimensionalidade tém sido cada vez mais implementados, o t-SNE é um algoritimo com essa
proposta e tem ganhado popularidade nos tltimos anos. Como um método de aprendizado
de maquina nao supervisionado, o t-SNE é comumente empregado para visualizar dados de
alta dimensionalidade e, a partir disso, prover uma intui¢ao da estrutura de grupo presente
no dado.

Partindo para um descricao mais matemaética, vamos definir como ocorre a reducao de
dimensionalidade ndo linear do t-SNE. Seja, X = z1,2s,...,2; C R?, o conjunto dos dados
analisados, em que no nosso caso x; representa a primeira série temporal, x5 representa a
segunda série e assim por diante, ja d é a dimensao do dado que no nosso caso ¢ igual a
81. A ideia do algoritimo é projetar um conjunto Y = y1,vs,...,y C R® em que s << d, a
partir desses dois conjuntos, minimizar a distancia da probabilidade associada a X, p;;, da
probabilidade associada a Y, ¢;;. Essa ¢ a ideia principal do método, os detalhes matemético
serao expostos nos proximos paragrafos.

Inicialmente, o algoritmo projeta o conjunto Y aleatoriamente em um espago s-dimensional.
A dimensao s é escolhida pelo usuario, comumente se escolhe s = 2 ou s = 3, pois a re-
presentacao com essas dimensoes sao muito mais faceis de serem visualizadas. Definido um
espago s-dimensional, o algoritimo distribui [ pontos aleatoriamente nesse espago. Devemos
salientar que escolhendo adequadamente os parametros do algoritmo, o resultado final é
independente da posigao inicial do conjunto Y, dessa maneira o fato dos pontos serem distri-
buidos aleatoriamente no inicio nao é um problema. Falando nos parametros, os parametros
de input do algoritmo sao a dimensao do espago de projecao s, o perplexity parameter e o
numero de passos do algoritmo. O primeiro parametro ja foi falado. O perplexity parameter
¢ a distancia de sensibilidade para detecgao de cluster, valores baixos desse parametro resul-
tam na deteccao de mais grupos do que realmente existem, enquanto valores altos resultam
na detec¢ao de poucos grupos. O terceiro pardmetro ¢ nimero de passos, esse parametro
determina a quantidade de vezes que o algoritmo vai iterar. Os dois tltimos parametros

ainda serao mais explorados adiante.
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Apos definir o espago de baixa dimensao e posicionar o conjunto Y, duas distribuigoes
de probabilidades sao definidas, uma associada a X e outra associada a Y. Vamos denotar
a distribuicao de probabilidade associada a X por p;;, essa probabilidade est4 relacionada a

distancia de x; e ;. A forma matematica de p;; é

_exp(—D(x, ;)% /20?)
Py = D i ©XP — D (w4, w5 )2 /207

(2.16)

em que o é perplexity parameter fornecido como input do algoritmo. A probabilidade p;;
serve como modelo para a probabilidade g;;, pois a ideia do algoritmo ¢ fazer o pontos do
espaco s-dimensional ser o mais similar possivel com ao pontos do espaco d-dimensional.
Nesse contexto, a distribuicao de probabilidade relacionada a distancia dos pontos de Y ¢é

definida como,
o Dy
Y > ki1 D(yiy y)?) !

A distancia D(y;,y;) entre os dois pontos do espago s-dimensional, y; e y;, é calculada

(2.17)

como uma distancia de Euclides, veja equacao 2.6. Como ja foi dito, a probabilidade g;; ¢
sempre comparada a p;;, com intuito de maximizar a similaridade entre o conjunto X e o
conjunto Y. Diante disso, o algoritmo do t-SNE calcula a distancia entre as distribuicoes por
meio da divergéncia de Kullback-Leibler, que também pode ser chamado de fungao custo.

Matematicamente, teremos a distancia entre p;; e ¢;; dada por

KL(P//Q) =Y pylog, (z—) . (2.18)

i#j "

A ultima etapa do algoritmo é a minimizac¢ao da funcao custo, essa minimizacao com respeito
ao ponto y; é feita usando gradient descent. Nao entraremos em detalhes matematicos a
respeito do método, mas uma descrigao tedrica completa pode ser conferida nos artigos [104,
105]. A parte importante dessa minimizagao é entender que fungao custo acaba funcionando
como mola, pois ela empurra e puxa os pontos na representacao de baixa dimensionalidade.
O resultado é um mapa que reflete a similaridade entre os inputs de alta dimensionalidade.

Apos entender os passos mais fundamentais do algoritmo t-SNE, devemos fazer alguns
comentarios a respeito. O t-SNE é capaz de capturar muito da estrutura local do dado de alta
dimensao, enquanto revela também a estrutura global, tal como a presenca de clusters em
muitas escalas. Porém, a distancia entre os clusters nao sao conservadas, ou seja, no espaco de
baixa dimensionalidade os grupos mais préoximos nao necessariamente sao os mais similares.
Nessa mesma questao, nem as densidades sao conservadas. O comentéario final é acerca dos
ruidos, o algoritmo é sensivel a ruidos, pois nem sempre os ruidos sao representados como
aleatorios. A armadilha classica é achar que existe um padrao, mas no fundo é aleatorio,

uma tatica para detectar ruidos é variar o perplexity parameter.
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2.4.1 Exemplo sintético

Antes de abordar os dados da Steam, aplicamos o algoritmo t-SNE em um dado sintético.
Geramos o dado utilizando a fun¢ao make_ blobs do Python, o dado sintético corresponde a
3000 pontos distribuidos em cinco clusters de mesmas densidades. Para facilitar a apresen-
tagao o dado foi gerado com duas dimensoes, veja a figura 2.10. Os cinco grupos sao muitos
perceptiveis visualmente, dessa maneira, deixamos claro de que se trata de uma aplicacao

simples para entender o funcionamento do algoritmo.

Figura 2.10: Dados gerados sinteticamente no plano. A imagem mostra o conjunto
de trés mil pontos, divididos em cinco grupos de mesma densidade. O dado foi gerado
pela funcao make_blobs do Python.

O primeiro passo foi determinar a matriz de distancias do dado, a distancia empregada
foi a de Euclides, definida na equagao 2.6. Aproveitando a matriz de distancias e lembrando
que o hierarchical clustering depende apenas dela, representamos o dendrograma do dado
sintético na figura 2.11. O mapa de calor da hierarquia deixa os cinco grupos bem pronun-
ciados, apenas visualmente ja é possivel detecta-los. Nesse caso, nem se faz necessério um

critério de corte.
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Figura 2.11: Mapa de calor da matriz de distancias do dado sintético. No canto
superior esquerdo mostramos a barra de cor para cada distancia, a parte de cima e da
esquerda mostram o dendrograma feito a partir dos dados sintéticos. O mapa de calor
mostra visivelmente cinco grupos bem definidos.

Retomando a aplicagao do t-SNE, a matriz de distancia é necesséaria para calcular as
distancias da equagao 2.16. Junto com a matriz de distancias definimos os parametros
de input, adotamos a dimensionalidade de s = 2, perplexity parameter igual a 400 e 3000
passos de iteracao do algoritmo. Geramos um dado bidimensional e escolhemos s = 2 para
facilitar a representacgao, assim todos podem visualizar o input e o output do algoritmo. O
resultado da projecao no plano t-SNE esta exposto na figura 2.12A, nele podemos perceber
que o algoritmo detectou os grupos e deixou a distancia entre grupos ainda mais espagada,

compare o espacamento entre os grupos da figura 2.10 e 2.12A.
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Figura 2.12: Resultados da analise t-SNE para os dados sintéticos. (A) Projegao da
matriz de distancias do dado sintético no plano t-SNE. Na projegao, usamos os seguintes
parametros: s = 2, perplexity parameter igual & 400 e 3000 passos. O algoritmo conseguiu
definir ainda melhor os 5 grupos, os deixando ainda mais espagados e densos. (B) Valores
do BIC para um conjunto de niimero de clusters. Em vermelho marcamos o valor minimo
do BIC que confirma os cinco clusters.

Apesar da projecao ter sido visivelmente bem sucedida, remontando os cinco grupos,
ainda escolhemos um critério para determinar estatisticamente o niimero de grupos. O cri-
tério escolhido foi o Bayesian information criterion (BIC), este critério da uma estimativa
do quao bom é o Gaussian Mixture Model (GMM) em termos dos dados que temos. Quali-
tativamente, o GMM ajusta um nimero de distribui¢oes gaussianas para o dado, o nimero
de gaussianas é determinado como input para o algoritmo. A partir das distribuigoes de
probabilidades ajustadas o BIC estima a qualidade geral dos ajustes, porém devemos deixar
claro que quanto mais baixo for o valor do BIC melhor serd o modelo para explicacao dos
dados. Os detalhes acerca do GMM e do BIC podem ser conferidos nas seguintes referéncias
[106-108]. Retomando a discussdao da projecao t-SNE dos dados sintéticos, calculamos o
BIC para o conjunto de trés a 20 clusters, o resultado esta exposto na figura 2.12B. Apenas
confirmando o que ja era esperado, o BIC apresenta seu minimo em cinco grupos onde esté
marcado em vermelho. Portanto, a aplicagao do algoritmo t-SNE foi bem sucedida para o

dado sintético, ele detectou os cinco grupos gerados.

2.5 Aplicacao do t-SNE nos dados da Steam

Nesta secao nos dedicamos em apresentar os detalhes da aplicacao dos t-SNE nos dados
da Steam. Como input para o algoritmo usamos a matriz de distancia calculada na segao 2.2,
a dimensao de projecao s = 3, perplezrity parameter igual a 50 e 5000 passos. Optamos por

projetar o espaco t-SNE em um espago tridimensional, pois projecoes em espacos de muitas
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dimensoes fogem da intuicao humana basica, além disso, acreditamos que trés dimensoes é
uma representacao que possibilita uma boa visualizacao. A respeitos do perplexity parameter,
testamos um grande conjunto de valores, porém o valor de 50 alcangou os melhores resultados
em termos visuais. Comparativamente ao exemplo sintético, aqui usamos um perplexity
parameter bem inferior, isso acaba sendo um pouco 6bvio, pois a séries da Steam sao muitos
mais similares entre si do que os dados sintéticos, compare as figuras 2.6 e 2.11. Apenas
lembrando que perplexity parameter é interpretado como a distancia de sensibilidade para
deteccao dos clusters. Ainda comparando com o exemplo sintético, usamos um numero
maior de passos para o algoritmo porque ele depende de como é o dado de entrada. La
no exemplo sintético, o dado era muito mais simples, entao um nimero pequeno de passos
j& seria suficiente. No entanto, os dados da Steam sao muito mais complexos, e por isso,
escolhemos 5000 passos por ser uma quantidade segura para o algoritmo convergir.
Empregando os parametros discutidos, a figura 2.13 mostra uma representacao da pro-
jecao dos dados da Steam no espago t-SNE. Dessa vez, os grupos nao ficaram bem pro-
nunciados, muito pelo contrario apenas apareceram algumas manchas. J4 era esperado que
visualmente o resultado nao ficasse 6timo, isso se deve a maior complexidade dos dados.
Todavia, é inegavel que algumas regioes dos graficos sao mais densas do que outras, isso
ainda garante que existem grupos de séries que sao mais similares que outras. O objetivo

agora é determinar esses grupos.
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Figura 2.13: Projecao da matriz de distancias do dado da Steam no espago t-
SNE. Em cada grafico projetamos um par dos eixos do espago t-SNE. (A) Projecao dos
eixos um e dois. (B) Projegao dos eixos um e trés. (C) E projegao dos eixos dois e trés.
Esse resultado foi obtido usando s = 3, perplexity parameter igual & 30 e 5000 passos de
iteracao.

Seguiremos o mesmo protocolo da analise dos dados sintéticos, utilizamos o Bayesian
Information Criterion (BIC) como critério para determinar o ntmero de clusters. Testamos
o BIC para um conjunto de trés a 40 grupos, o resultado esta exposto no grafico 2.14A.
Observando o gréfico, percebemos que o valor do BIC cai muito rapidamente até oito clusters.

De oito até 16 clusters, ele tem uma queda menos inclinada e depois disso o valor do BIC
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sobre bem vagarosamente. A linha azul do grafico 2.14A representa a estimativa do BIC,
ja as barras em torno da linha dao a dimensao da incerteza da estimativa. Levando em
consideragao a incerteza, podemos afirmar que os valores do BIC entre 16 e aproximadamente
25 clusters sao estatisticamente iguais. Em meio a esse impasse, optamos por fazer um teste
de significancia estatistica usando o p-valor. O teste com o p-valor para o mesmo conjunto
de clusters testado para o BIC pode ser conferido no gréafico 2.14B. O pico de significancia
do p-valor ocorreu em 16 grupos, marcamos em vermelho nos dois graficos da figura 2.14.
O fato do minimo do BIC ter ocorrido no mesmo lugar do pico de significancia do p-valor

trouxe uma certa robusteza no resultado da estimativa de 16 grupos para o dado da Steam.
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Figura 2.14: Critério para determinar o niimero de clusters 6timo. (A) Valores do
BIC para um conjunto de nimero de clusters, o valor minimo do coeficiente foi marcado
em vermelho. (B) Teste de significAncia do p-valor para o ntimero de clusters, o primeiro
pico significante foi marcado em vermelho. Ambos os testes detectaram 16 clusters.

Apos os dois critérios estatisticos definirem os 16 grupos, o passo seguinte € visualizar os
grupos no espago t-SNE. Nesse contexto, colorimos a projecao no espaco t-SNE de tal forma
que cada grupo fosse correspondido por uma cor, veja figura 2.15. Apesar de muitos grupos
terem sido detectados, percebemos que as cores parecem bem agrupadas, isto é, quase nao
observamos pontos de uma cor rodeados por outra cor. Além disso, a projecao colorida nos
dé a ideia de quais grupos sao mais parecidos. Por exemplo, baseado no grafico 2.15A, o
grupo roxo é bem mais parecido com o grupo alaranjado do que com o grupo rosa. Isso
desperta nossa intuicao de que existem grupos com a dinamica de popularidade bem carac-
teristica e outros grupos de transi¢ao, ou seja, alguns grupos podem ter um comportamento
intermediario entre dois ou mais grupos.

Terminamos o paragrafo anterior falando sobre possiveis grupos intermediarios, e isso
levanta uma questao: Serd que o algoritmo superestimou o ntimero de grupos? Como ja
reportado na literatura, se os grupos sao de tamanhos diferentes, o modelo tende a supe-

restimar o ajuste para explicar os pequenos grupos, o que resulta em um grande ntamero de
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Figura 2.15: Projecao das séries no espago t-SNE coloridos por grupos. Assim
como na figura 2.13, cada grafico mostra um par dos eixos do espago t-SNE.(A) Projecao
dos eixos um e dois. (B) Projecao dos eixos um e trés. (C) E projecao dos eixos dois e
trés.

clusters espurios [109]. Diante dessa questao, aplicamos um procedimento para detecgao de
clusters espurios. O procedimento é baseado na comparacao de duas densidades de pontos,
a primeira referente aos pontos em torno do centro dos grupos e a segunda referente aos
pontos de um modelo nulo. De forma mais detalhada, seja Y = {ya), ¥2), ¥@3), - ¥} 0
conjunto dos pontos projetado no espago t-SNE, em que y1y = {v1,1,¥1,2, y1,3}, isto é, cada
elemento do conjunto y(; representa uma coordenada do i-ésimo ponto no espago t-SNE.
Considerando o conjunto de pontos Y, calculamos a densidade (p) no centro de cada grupo,

g; para j = 1,2,...,16, como sendo

p(g;) = %ZKh(gjvyi)7 (2.19)

dado que o fator Kj(g;,v;) denota um kernel com largura de banda h. No nosso caso,

empregamos o kernel gaussiano, dado por:

1 > i1 (Yia = 91.0)°
Kh(gjayi) = WGXP (— oh2 5 (220)

em que a largura de banda h ¢ calculada da média da distancia de Euclides (equagao 2.6)
dos vizinhos mais préximos de g;.

Comparamos a densidade p obtida dos dados com uma densidade estimada do modelo
nulo p. O modelo nulo foi construido embaralhando os pontos por componentes, ou seja,
fixamos uma componente do espaco t-SNE e embaralhamos os pontos, isso feito para todas
as trés componentes. A partir dos pontos embaralhados, calculamos a densidade embara-
lhada p usando as equacoes 2.19 e 2.20. Repetimos o processo de embaralhamento inimeras

vezes, isso nos possibilitou estimar uma distribuigao de probabilidade p(p). Da distribui¢ao
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de probabilidade, calculamos duas grandezas, o p-valor para p(p < p) e o enriquecimento
dado por p/(p). A figura 2.16, mostra a relagdo do logaritmo do p-valor pelo logaritmo do
enriquecimento, ambos os logaritmos foram calculados na base 10. As linhas tracejadas da
figura marcam os limites de p-valor e de enriquecimento aceitaveis, ambos os limites foram
tomados baseados no trabalho [110]. Segundo o método de detecgao de clusters espurios, sao
descartados os clusters correspondentes aos pontos que estao a esquerda da linha vertical
e/ou acima da linha horizontal. Levando isso em consideracao, descartamos a possibilidade

da deteccao de clusters espirios, logo, julgamos todos os 16 grupos como legitimos.
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Figura 2.16: Analise de detecgao de clusters espurios. As bolinhas em azuis repre-
sentam os dados empiricos, as linhas tracejadas demarcam os limites do enriquecimento
e do p-valor para deteccao dos clusters espurios. O grafico mostra que nao foi detectado
nenhum cluster espirio, isto €, os 16 grupos detectados sao legitimos.

A etapa final da anélise de clustering é a visualizacao dos grupos de séries temporais. A
figura 2.17 mostra os 16 grupos de séries temporais acumuladas e normalizadas, o esquema de
cores de cada grupo foi mantido o mesmo da figura 2.15. A primeira vista, o que podemos
perceber é que alguns grupos flutuam mais do que outros em relacao a média, porém a

grande maioria dos grupos apresentam séries bem alinhadas com as séries do grupo. Por
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exemplo, o grupo laranja claro (primeira linha, quarta coluna), o vermelho (segunda linha,
terceira coluna), marrom escuro (terceira linha, terceira coluna) e rosa escuro (quarta linha,
primeira coluna) parecem estar bem uniformes. Diferente delas, alguns grupos parecem ter
uma flutua¢do maior em relagdo a média, ¢ o caso dos grupos de cor alaranjada (primeira

linha, terceira coluna) e arroxeada (terceira linha, primeiro coluna).

0 20 40 60 80 0 20 40 60

I 1 1 I ! 1 I

60 80 0 20 40 60 80

Figura 2.17: Apresentagao dos 16 grupos de séries temporais acumuladas e nor-
malizadas. Os gréficos apresentam o crescimento de popularidade de cada grupo de
séries temporais acumuladas e normalizadas, as cores de cada grupo correspondem as
cores do grafico 2.15.

A visualizagao das séries acumulas dad uma boa nog¢ao sobre o crescimento da popularidade
do grupos, mas o grande objetivo deste trabalho ¢ determinar os padroes de dindmica das
séries. Ja foi levantado a questao da flutuacao no paragrafo anterior, mesmo utilizando as
séries acumuladas alguns grupos apresentaram bastante flutuacao em relagao a média. Dessa
maneira, construimos a figura 2.18 tomando a média més a més das séries do grupo, a linha
escura de cada grupo representa a média, ja a barra clara em torno da linha é um desvio
padrao para cima da média e um para baixo. Observando em detalhes cada grupo de séries,

podemos perceber que alguns se parecem bastante, na verdade alguns grupos se comportam
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como uma espécie de filhos de outros grupos. Por exemplo, veja o grupo rosa (quarta linha,
primeira coluna) ele decai muito rapidamente em seu comego e depois se estabiliza em valores
bem baixos, mas além dele, o grupo alaranjado claro (primeira linha, quarta coluna) tem o
mesmo padrao s6 que com séries mais longas, alcancando até 60 meses. Adicionalmente, o
grupo marrom escuro (terceira linha, terceira coluna) segue o mesmo decaimento, porém suas
séries chegam a aproximadamente 80 meses. Outra particularidade interessante, é que alguns
grupos parecem versoes transladadas de outros grupos. Veja o grupo azul (primeira linha,
primeira coluna), ele tem um formato de sino, e observando o grupo cinza claro (quarta
linha, quarta coluna), notamos o mesmo comportamento, porém o pico esta ligeiramente
deslocado para a direita. Nessa mesma linha, o grupo de cor salmao (segunda linha, quarta

coluna) apresenta o mesmo padrao de sino com pico ainda mais deslocado para a direita.
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Figura 2.18: Apresentagao dos 16 grupos de séries temporais normalizadas. A
linha escura de cada gréafico é a média de todas as séries normalizadas do grupo, ja a
barra mais clara representa um desvio padrao em torno da média.

O fato de alguns grupos se parecerem filhos ou versoes transladadas de outros grupos,
nos encoraja a agrupar qualitativamente grupos de séries temporais. Alguns trabalhos ja

separam alguns grupos de séries temporais em grupos que apresentam o padrao de burst e os
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que nao apresentam. Como definido na referéncia [111] a dindmica de burst ¢ quando ocorre
um pico bem abrupto nas séries, ou pode ser apenas um decaimento bem acelerado. Nesse
trabalho citado, os autores analisaram a popularidade de repositorios do GitHub e de hash-
tags do Twitter. Diante dos resultados encontrados, os autores decidiram dividir os grupos
de séries temporais em dois grandes padroes, os que apresentam burst e os que nao apresen-
tam. Entretanto, prestando atencao na figura 2.18, os tipos de comportamentos encontrados
nos dados da Steam apresentam uma diversidade maior. Portanto, consideramos existir trés
grandes tipos de comportamentos distintos na dindmica de popularidade mensal dos jogos
da Steam. O primeiro, é o comportamento de decaimento, apresentado pelos oito grupos se-
guintes: azul claro (primeira linha, segunda coluna), alaranjado claro (primeira linha, quarta
coluna), verde claro (segunda linha, segunda coluna), vermelho (segunda linha, terceira co-
luna), marrom (terceira linha, terceira coluna), marrom claro (terceira linha, quarta coluna),
rosa (quarta linha, primeira coluna) e rosa claro (quarta linha, segunda coluna). O segundo,
¢ o comportamento de sino, dos proximos cinco grupos: azul (primeira linha, primeira co-
luna), verde (segunda linha, primeira coluna), salmao (segunda linha, quarta coluna), cinza
escuro (quarta linha, terceira coluna) e cinza claro (quarta linha, quarta coluna). E terceiro,
os trés grupos que apresenta um comportamento de crescimento e decrescimento suave: ala-
ranjado (primeira linha, terceira coluna), roxo (terceira linha, primeira coluna) e roxo claro
(terceira linha, segunda coluna).

Acreditamos que nesse trabalho alcangamos nosso objetivo estudar alguns aspectos de
jogos, com énfase em detectar os tipos de dindmicas temporais da popularidade dos jogos.
Nossa analise principal detectou 16 grupos de séries temporais no dado da Steam e, poste-
riormente, argumentamos que estes 16 grupos podem ser reduzidos a trés grandes padroes
de comportamento. Nao sabemos se esses padroes permanecerao ao longo do tempo, talvez
propostas de trabalhos futuros possam verificar esse aspecto. Além disso, nao sabemos se
esses padroes se repetem em outras plataformas de jogos, nesse caso trabalhos poderao ser
propostos para analisar outras bases similares a Steam. Por tltimo, devemos deixar claro que
nosso trabalho teve seu grande foco na investigagao dos tipos de dinamica de popularidade
de jogos online. Apesar de usarmos a tematica dos jogos, nossa pesquisa pode ser vista como
mais abrangente do que isso e, portanto, resultados da nossa pesquisa podem ser tuteis ou

até mesmo aplicaveis em outros contextos.
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CAPITULO 3

Consideracdes finais

Nesse trabalho, analisamos dados de popularidade dos jogos online com énfase no uso
aprendizado de maquina nao supervisionado. Mais especificamente, investigamos as séries
temporais sob a perspectiva de anélise de clustering. O dado empregado nessa investigacao
foi obtido de duas bases de dados, o site oficial da Steam e o site que disponibiliza dados
oficiais da Steam, chamado Steam Charts. Desses dois bancos de dados, tiramos informacgoes
de 18211 jogos. Essas informacoes correspondem a: nome, data de lancamento, géneros,
desenvolvedora, publicadora e série temporal da popularidade mensal. Extraimos e tratamos
todo o dado utilizando pacotes e programas escritos em Python, as andlises e as figuras
também foram feitas nesse ambiente de programagao.

Em um primeiro momento, trouxemos as informagoes demograficas mais relvantes do
dado. Sem abarcar as séries temporais em si, extraimos umas primeiras informacoes dos
dados. Mostramos que o niimero de jogos langados cresce exponencialmente com o tempo,
enquanto que o numero de jogadores cresce linearmente. A respeito da grande quantidade
dos jogos lancados nos tltimos anos, mostramos que grande parte nao alcangam um grande
publico. Quando somamos a popularidade de cada jogo ao longo de todo o tempo, a dis-
tribuicao de probabilidade dessa soma é bem ajustada por uma lognormal. Comparando os
jogos mais recentes com os jogos velhos, em média os jogos mais velhos alcancam uma popu-
laridade maior. Separando os jogos por género, mostramos que cada género langa os jogos
a uma taxa exponencial ao longo do tempo, ou seja, além de global o padrao exponencial é
verificado por género também. Levando em consideragao as desenvolvedoras e publicadoras,
obtivemos aproximadamente um padrao lei de poténcia no gréafico de ranking do ntimero de
jogos langados por elas.

O segundo capitulo abordou o tema central do trabalho, a anélise de agrupamento das
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séries temporais. Desde o comeco, deixamos claro o nosso objetivo em determinar os padroes
de dindmica da popularidade dos jogos, visando atingir o objetivo fizemos um procedimento
preparatorio. Primeiro, dos dados dos 18211 jogos obtidos utilizamos apenas 2972, pois
descartamos os dados que nao satisfaziam alguns critérios. Dos dados tteis para nossa
analise, acumulamos as séries temporais para diminuir as flutuacgoes, depois normalizamos
as séries para todas serem comparadas dentro do mesmo intervalo de magnitude. Apos
prepararmos as séries, determinamos uma medida de distancia baseada na de Euclides que
pudesse ser aplicada a séries de tamanhos diferentes. Com as séries preparadas e a distancia
definida, partimos para uma primeira tentativa de analise usando hierarchical clustering. A
primeira tentativa nao mostrou resultados consistentes estatisticamente. Partimos para a
segunda tentativa, utilizamos o algoritmo de reducao de dimensionalidade chamado t-SNE,
combinado com ele aplicamos o algoritmo de detec¢ao de grupos Gaussian Mizture Model.
A segunda tentativa passou por teste estatisticos e seu resultado foi consistente, detectamos
16 grupos de séries temporais. Examinando os grupos, argumentamos qualitativamente que
existem trés grandes padroes de dinamica de popularidade nos jogos da Steam.

Finalmente, pensando em perspectivas futuras, podemos tentar verificar esses padroes de
dindmica de popularidade em outros contextos. Como citado em varias partes do trabalho,
muitos artigos cientificos estao sendo propostos nessa linha de estudos de dinamica de po-
pularidade. Em uma tentativa mais ambiciosa, trabalhos futuros podem propor formas de
unificar todos esses padroes de dinAmica. Em uma vertente de aplicacao, trabalhos focados
em investigar a popularidade podem ser tteis para compreender a dinamica da mudanca de
atencao das pessoas. Esses estudos tém uma imensa aplicabilidade na industria do marketing

e na disseminagao de ideias de forma geral.
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