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Abstract. This study applies descriptive learning concepts using the SD Map
and Beam Search algorithms to discover subgroups in the 2024 Steam games
dataset. Implementations of these algorithms were derived from the subgroups
and pysubgroup libraries, respectively. Due to the similar rules found by both
algorithms we presented dataset analyses together as a description of which
attributes affect the most in characteristics such as price, metacritic score, etc.
Additionally, we observed how the data distribution had a significant impact on
discovered subgroups.

Resumo. Este artigo aplica conceitos de aprendizagem descritiva usando os
algoritmos de SD Map e Beam Search para descoberta subgrupos no dataset
de jogos Steam de 2024. As implementações desses algoritmos provêm das
bibliotecas subgrups e pysubgroup, respectivamente. Devido às regras semel-
hantes encontradas por ambos os algoritmos, apresentamos as análises em con-
junto, como uma descrição de quais atributos do dataset afetam caracterı́sticas
como preço, pontuação no Metacritic, etc. Além disso, observamos como a
distribuição dos dados teve um impacto significativo nos subgrupos descober-
tos.

1. Introdução
O presente trabalho foi desenvolvido com o intuito de colocar em prática os conceitos
aprendidos na disciplina de Aprendizado Descritivo. Para tanto, utilizamos os algoritmos
SD Map e Beam Search vistos em sala para realizar a descoberta de subgrupos no dataset
de jogos da Steam 2024. Vale ressaltar que as implementações dos algoritmos advém das
bibliotecas subgroups e pysubgroup, respectivamente [Lemmerich and Becker 2018].

Analisamos os jogos com base em 4 caracterı́sticas principais: avaliação no
Metacritc, preço, idade mı́nima requerida para jogar e sistemas operacionais para os quais
o jogo está disponı́vel. Desse modo, verificamos que, no geral, o Beam Search se mostrou
tão eficaz quanto a busca exaustiva feita pelo SD Map, com ambos trazendo subgrupos
semelhantes. Além disso, pudemos observar, na prática, o quanto a qualidade dos dados
do dataset e como a escolha dos valores usados para categorizar uma coluna impactam na
qualidade dos subgrupos descobertos.

2. Dataset
O projeto foi desenvolvido sobre a base de dados de jogos da Steam, criada pelo
repositório Steam Games Scraper que obtém os dados a partir da Steam API e Steam
Spy. Esse dataset contém jogos lançados desde 1997 a maio de 2024 e está disponı́vel em
https://www.kaggle.com/datasets/artermiloff/steam-games-dataset.



A filtragem inicial realizada no dataset envolveu selecionar colunas de interesse
para a mineração de subgrupos, já que o grande número de atributos textuais dificultava
o carregamento do dataset e seu processamento. Após análise, optamos por manter as
seguintes colunas:

• dlc count: conteúdo adicional que pode ser comprado dentro do jogo.
• screenshots: total de prints de tela do jogo tirados por jogadores.
• achievements: troféus que ficam visı́veis na loja.
• peak ccu: peak concurrent user count, maior número de jogadores jogando online

simultaneamente obtido pelo jogo.
• pct pos total: porcentagem de avaliações positivas no total.
• name: nome completo do jogo.
• price: Preço do jogo em dólares americanos.
• windows: Indica se o jogo é compatı́vel com o sistema operacional Windows .
• mac: Indica se o jogo é compatı́vel com o sistema operacional MacOS (False para

não compatı́vel, True para compatı́vel).
• linux: Indica se o jogo é compatı́vel com o sistema operacional Linux (False para

não compatı́vel, True para compatı́vel).
• metacritic score: Pontuação do jogo no Metacritic. (varia de 0 a 1 e representa

uma porcentagem)
• supported languages: Lista de idiomas disponı́veis para o jogo.
• categories: Categorias nas quais o jogo se enquadra (por exemplo, multijogador,

single-player).
• genres: Gêneros do jogo (por exemplo, ação, aventura).
• user score: Pontuação média dada pelos usuários.
• estimated owners: Estimativa do número de proprietários do jogo.
• average playtime forever: Tempo médio de jogo (em horas) que os jogadores

passaram no jogo.
• median playtime forever: Tempo mediano de jogo (em horas) que os jogadores

passaram no jogo.
• tags: Tags associadas ao jogo (por exemplo, FPS, Shooter).
• pct pos total: Percentual de avaliações positivas do jogo.
• num reviews total: Número total de avaliações recebidas pelo jogo.

Em seguida foram aplicados diferentes tratamentos às colunas, de acordo com o
tipo de dados de cada uma. Desse modo, colunas cuja quantidade poderia ser indicativo
de importância do jogo, como por exemplo idiomas para os quais o jogo está disponı́vel,
foram convertidas de listas textuais para atributos numéricos indicando a quantidade de
lı́nguas para as quais há tradução.

Outras colunas, no entanto, devem ser melhoradas para que tragam al-
guma informação contemplável pelos algoritmos de aprendizado descritivo
[Meeng and Knobbe 2021]. Em alguns casos é útil determinar se um valor está
presente, como “support url” e “support email” simplesmente salvando a coluna como
booleana.

Nessa perspectiva, foram criadas funções para se tratarem as colunas com tipos de
dados mais complexos:



• get numeric columns(data): recebe um DataFrame como parâmetro e seleciona
especificamente as colunas ’required age’, ’price’, ’average playtime forever’,
’median playtime forever’, ’num reviews total’, ’peak ccu’, ’pct pos total’,
’dlc count’ e ’achievements’. Em seguida, ela converte os valores dessas colunas
para o tipo float, retornando um novo DataFrame contendo apenas essas colunas
com os dados convertidos. Essa função é usada para preparar um conjunto de da-
dos para análises ou modelos que requerem colunas numéricas com um tipo de
dado especı́fico.

• treat json(x): processa uma string JSON para corrigir formatações e converte
em um objeto Python. Ela substitui “’s” por “ s”, “’em” por “ em”, “’Em” por
“ Em”, e todas as aspas simples por aspas duplas. Essas modificações garantem
que a string esteja no formato adequado para ser interpretada como JSON. Em
seguida, a função utiliza json.loads para converter a string tratada em um objeto
Python e o retorna. Essa função foi utilizada para padronizar e carregar strings
JSON com formatações irregulares.

• bool to num(x): recebe uma série ou coluna de um DataFrame contendo valores
booleanos e converte esses valores para numéricos, aplicando float e depois con-
vertendo para o tipo np.float32. Essa função é usada para transformar variáveis
booleanas em um formato adequado para análise numérica.

• exists num(x): recebe uma série ou coluna de um DataFrame e retorna uma série
de valores booleanos indicando se os valores são maiores que zero. Essa função é
utilizada para detectar se há dados numéricos na coluna.

• exists text(x): recebe uma série ou coluna de um DataFrame e verifica se os val-
ores não estão vazios. Retorna uma série onde valores não vazios são convertidos
para 1.0 (float) e valores vazios para 0.0, com todos os valores convertidos para o
tipo np.float32. Essa função é utilizada para transformar variáveis textuais em um
formato numérico, indicando a presença ou ausência de texto.

• flatten sum(x): recebe uma string JSON, aplica a função treat json para convertê-
la em um objeto Python, e calcula a soma dos valores. Em caso de erro, retorna a
soma acumulada até o momento, convertida para o tipo np.float32. Essa função é
usada para somar os valores de um JSON convertido, tratando exceções.

• count items(x): recebe uma string e conta o número de vı́rgulas nela. Se hou-
ver vı́rgulas, retorna o número de vı́rgulas mais um; caso contrário, retorna zero.
Essa função é usada internamente para contar itens em uma string separada por
vı́rgulas.

• count items(x): recebe uma série ou coluna de um DataFrame e aplica a função
count items a cada valor, retornando uma série com o resultado das contagens,

convertida para o tipo np.float32. Essa função é usada para contar o número de
itens em strings separadas por vı́rgulas dentro de um DataFrame.

• remove spaces from list(string list): recebe uma lista de strings e remove os
espaços de cada string na lista, retornando uma nova lista sem espaços. Essa
função é utilizada para limpar espaços em branco de elementos de uma lista de
strings.

• get non numeric columns(data): recebe um DataFrame e realiza uma série
de transformações nas colunas não numéricas. Primeiro, faz uma cópia do
DataFrame original. Em seguida, aplica a função exists num na coluna meta-
critic score para verificar a existência de valores numéricos. Converte a coluna



supported languages para o número de itens utilizando a função count items,
e a coluna tags para a soma dos valores dentro de cada item JSON usando a
função flatten sum. As colunas categories e genres também são convertidas para
o número de itens utilizando a função count items. Por fim, retorna um novo
DataFrame contendo apenas as colunas transformadas: metacritic score, win-
dows, mac, linux, supported languages, tags, categories e genres. Esta função é
utilizada para adaptar colunas não numéricas de um DataFrame para um formato
mais adequado para análise.

3. Modelo

Utilizamos o SD Map para fazer a descoberta de subgrupos devido à sua eficiência e ro-
bustez na identificação de padrões interessantes dentro dos dados, por ser um método
exaustivo [Atzmueller and Puppe 2006]. O SD Map (Subgroup Discovery Map) é uma
abordagem que permite encontrar subgrupos de dados que possuem caracterı́sticas es-
pecı́ficas, diferenciando-os do restante do conjunto de dados com base em medidas de
qualidade predefinidas, como a qualidade do subgrupo e a medida de significância es-
tatı́stica.

A biblioteca subgroups em Python facilita essa tarefa ao fornecer ferramentas e
métodos para implementar o SD Map de maneira intuitiva. Com subgroups, é possı́vel
definir facilmente a função de qualidade e as condições para a descoberta de subgrupos,
além de realizar a análise de forma eficiente e integrada ao ecossistema Python. Sua in-
terface amigável e bem documentada nos permitiu implementar com sucesso o SD Map,
testando diferentes contextos e interpretando claramente os resultados. Além disso, uti-
lizamos a biblioteca scikitlearn para realizar a discretização das variaveis, com as funções
de LabelEncoder e KBinsDiscretizer, de modo que o SD Map pudesse utilizá-las.

Outrossim, utilizamos o algoritmo de Beam Search [Gamberger and Lavrac 2002]
implementado pela biblioteca pysubgroup visando comparar os subgrupos gerados por
esse algoritmo heurı́stico com os subgrupos gerados pela abordagem exaustiva do SD
Map, tanto em aspectos de qualidade quanto tempo gasto para execução.

4. Métricas

Ao avaliar a coluna metacritics score procurávamos descobrir quais caracterı́sticas con-
tribuem para uma melhor avaliação de um jogo nesse quesito. Para tanto, utilizamos a
métrica de lift, que é um ı́ndice estatı́stico utilizado para definir o grau de interesse de
uma regra de associação [Eduardo 2007]. O lift mede o aumento na taxa de ocorrência
de um evento devido à presença de uma condição especı́fica, através da probabilidade
daquele evento ocorrer dada uma condição dividida pela probabilidade do evento ocor-
rer no geral. Sendo assim, um lift igual a 1 indica que a regra de associação não é boa,
enquanto valores maiores que 1 são indicativos de uma boa regra.

Além disso, para selecionar os melhores subgrupos tanto no Beam Search quanto
no SD Map foi utilizada a métrica de WRAcc, que avalia a qualidade de um subgrupo
levando em consideração tanto a precisão relativa do subgrupo em relação à população
total quanto o tamanho do subgrupo [Vimieiro 2024].



5. Subgrupos descobertos

5.1. Avaliação com base no metacritics score

O primeiro atributo de interesse avaliado no nosso trabalho foi o metacritics score, por
ser um dos principais indicativos da qualidade de um jogo. Primeiramente, avaliamos os
jogos que continham alguma avaliação no Metacritc, chegando aos subgrupos na tabela
abaixo.

Observamos que há uma grande concentração de jogos com no mı́nimo 141
avaliações por outros jogadores. É de se esperar que um jogo que tenha mais consum-
idores seja um jogo mais visı́vel a um site de crı́ticas e, portanto, passı́vel de receber
uma pontuação. No entanto, o patamar de 141 reviews é surpreendentemente baixo se
considerarmos como os jogos são disponibilizados para todo um mercado mundial simul-
taneamente.

Adicionalmente, observa-se que o subgrupo com maior lift é composto pelos jo-
gos com mais de 141 reviews e preço igual ou superior a 10 dólares (subgrupo de ı́ndice
2). Trata-se de um dos subgrupos menos extensos encontrados, que no entanto contém
60% dos jogos avaliados pelo Metacritic. O resultado pode ser interpretado como a pre-
ferência pela plataforma de crı́ticas a jogos com algum nı́vel de comercialização, enquanto
encontram-se na Steam diversos projetos experimentais com preços simbólicos ou nulos.

A principal observação é que a conjunção “AND windows=True” não altera em
nada os resultados de cada subgrupo, pois trata-se do sistema operacional dominante den-
tro da indústria de jogos, e virtualmente não há lançamento que exclua essa plataforma.

Em seguida, avaliamos os subgrupos descobertos para os jogos com pontuação
maior que 0.8 no metacritcs score, que foram considerados como jogos bem avalia-
dos. Nesse sentido, foi possı́vel perceber que os atributos que mais impactaram para
uma boa avaliação no metacritcs score foram o pct pos total maior ou igual a 92, um
num total reviews maior ou igual a 7625 e um peak ccu maior ou igual a 82, indicando
que jogos bem avaliados recebem mais reviews, têm uma alta porcentagem de avaliaçõe
positivas e consequentemente são jogados por muitas pessoas (figura 1). Ao passo que
jogos com baixa pontuação, menor que 0.8 no metacritics score, tiveram subgrupos com
baixo peak ccu, entre 0 e 2, e baixo pct pos total, menor ou igual a 69 (figura 2).



Figure 1. Subgrupos de interesse encontrados para metacritics score maior ou
igual a 80

Figure 2. Subgrupos de interesse encontrados para metacritics score menor que
80

5.2. Avaliação com base na indicação etária
Decidimos analisar os subgrupos de jogos com idade recomendada menor que 16 anos,
uma caracterı́stica principal de jogos livres para todo público. Observamos que os gru-
pos com maior qualidade (quality) e lift todos contém median playtime forever, aver-
age playtime forever e peak ccu, entre 0 e 1. A partir desse resultado, cujos subgru-
pos cobriam em torno de 70% dos jogos dessa indicação etária, estima-se que a grande
maioria sejam programas não comercializados (como ferramentas ou versões de teste)
ou fracassos de vendas. Subgrupos delimitados pelo intervalo [0, 20) para a variável
metacritic score também foram recorrentes. Observou-se que em sua maioria os jogos
desse subgrupo possuı́am avaliação 0, e poucas exceções ampliaram o intervalo para 20.
Entende-se que 0 seja o valor padrão para jogos não-avaliados pela plataforma Metacritic,
a razão para a qual sendo a mesma não-comercialidade discorrida acima.



5.3. Avaliação com base no preço

Ao avaliarmos subgrupos gerados tanto pelo beam search quanto pelo SD Map, optamos
por dividi-los em duas categorias: jogos com preço acima ou abaixo da média observada.
Porém, devido ao grande número de softwares gratuitos catalogados na Steam, a média
foi rebaixada para USD$7,49, um valor não-correspondente com o preço comum de um
jogo comercial. As análises para jogos precificados acima da média não tivevam boa
qualidade. Ao se elevar o limite de preço para USD $60,00 (um valor mais comumente
tido como um jogo “caro”) foram encontrados subgrupos de maior interesse, mas ainda
limitados por colunas com muitos valores-padrão. Uma filtragem de valores-padrão so-
bre as colunas num reviews total, peak ccu, average playtime forever e metacritic score
retornou valores surpreendentes. Todas as descrições encontradas cobrem todos os jogos
“caros”. Descrições incluindo tempo médio jogado acima de 1062h e a infrequência de
suporte a mac e linux (figura 3).

Figure 3. Subgrupos de interesse encontrados para jogos com preço acima de
59 dólares

Nos principais subgrupos descobertos para jogos de preço abaixo da média (figura
4) encontram-se duas caracterı́sticas de suma importância: a baixa pontuação no meta-
critic score entre 0 e 0.2, e um baixo valor de peak ccu, entre 0 e 1, forte indı́cio de
nenhuma ou baixa comercialização do jogo. Podem tratar-se de demos gratuitas, jogos
com fracasso comercial ou versões de teste não comercializadas. Entretanto, existem out-
ras partes das regras que são consequências das caracterı́sticas do dataset, por exemplo,
acreditamos que o atributo windows=true seja consequência do fato de mais de 90% da
base de dados ter essa caracterı́stica, enquanto mac e linux apenas 20% e 14% respectiva-
mente.



Figure 4. Subgrupos de interesse encontrados para preço menor que a média de
USD $7,49

5.4. Avaliação com base no sistema operacional

Para estudar os subgrupos nos sistemas operacionais, decidimos analisar individualmente
cada um: Linux, Windows e Mac.

Começamos com o sistema Mac (figura 5), onde conseguimos obter informações
relevantes. Primeiro, identificamos subgrupos com pct pos total ≥ 88, indicando que os
jogos disponı́veis para Mac geralmente são muito bem avaliados. Outra caracterı́stica in-
teressante encontrada foi supported languages ≥ 6.0, indicando que muitos jogos para
Mac suportam diversos idiomas. Além disso, notamos que alguns subgrupos apresen-
taram categories ≥ 6.0, revelando que o Mac possui muitos jogos com várias categorias.
Isso sugere uma grande diversidade de conteúdo, atendendo a diferentes preferências e in-
teresses dos jogadores. Essas caracterı́sticas sugerem que os jogos disponı́veis para Mac
geralmente têm um alto padrão de qualidade, pois este sistema operacional é conhecido
por suas exigências rigorosas em relação à disponibilidade de aplicativos e jogos. Além
disso, esse fato pode indicar que jogos desse sistema operacional geralmente recebem
um maior investimento financeiro. Isso pode indicar que desenvolvedores e empresas
estão dispostos a investir mais em jogos para Mac, resultando em produtos mais bem
construı́dos e com melhores avaliações.

No Linux (figura 6), observamos caracterı́sticas semelhantes às do Mac. Sub-
grupos com categories ≥ 6.0, pct pos total ≥ 88.0 e achievements ≥ 24.0 foram
identificados. Isso indica que, assim como no Mac, os jogos para Linux tendem a ter alta
qualidade percebida, suporte a diversas categorias e um número significativo de conquis-
tas. Isso

No Windows, observamos caracterı́sticas um pouco diferentes. Identificamos
subgrupos com categories variando de 4 a 6, sugerindo uma diversidade moderada de
conteúdo (figura 7). Isso indica que, ao contrário dos outros sistemas operacionais, não
há tanto apelo econômico na disponibilidade desses jogos, já que o Windows é conhecido
por ser um sistema mais aberto e acessı́vel em relação à oferta de jogos. Dessa forma,
diferentes tipos de jogos, até mesmo os mais simples, podem ser disponibilizados mais
facilmente para os usuários da Steam.



Figure 5. Subgrupos de interesse encontrados para jogos disponı́veis para Mac

Figure 6. Subgrupos de interesse encontrados para jogos disponı́veis para Linux

Figure 7. Subgrupos de interesse encontrados para jogos disponı́veis para Win-
dows



6. Conclusão
A partir da aplicação dos algoritmos de Beam Search e SD Map observamos que na base
de dados em questão as regras descobertas por ambos foram semelhantes, mostrando que
o Beam Search apesar de heurı́stico apresenta ótimo desempenho e é computacionalmente
menos custoso, conforme estudado em sala. Além disso, foi possı́vel perceber também
que, mesmo após a limpeza do dataset, ainda existem “erros” nas regras dos subgrupos
que são causados pelas caracterı́sticas do próprio dataset, como por exemplo a inserção da
regra windows=true em muitos subgrupos, que é uma regra irrelevante, mas que apareceu
tantas vezes devido ao fato de mais de 90% do dataset possuir esse atributo como true.
Portanto, atributos muito frequentes podem afetar a redundância das regras geradas pelos
algoritmos de SD.

Ademais, foi possı́vel perceber que a média e a moda nem sempre são bons
critérios para categorizar um atributo, pois a presença de outliers ou uma base com muitos
dados de um certo tipo impactam na média. Nesse sentido, a média do preço do dataset
da Steam é muito baixa, devido ao grande número de jogos gratuitos ou muito baratos.
Portanto, utilizar a média para categorizar um jogo como caro ou barato não foi a mel-
hor opção, em bases desbalanceadas pode ser melhor categorizar um atributo numérico
utilizando o range de valores.

Em trabalhos futuros, gostarı́amos de estender as análises sobre esse dataset
trazendo subgrupos excepcionais, para agregar análises mais inovadoras em relação aos
jogos, pois os algoritmos de SD comuns utilizados, apesar de funcionarem corretamente,
trouxeram muitos subgrupos que já seriam esperados com base no conhecimento geral
do dataset, visto que as regras traziam apenas variáveis que já eram altamente correla-
cionadas à classe de interesse, por exemplo, era esperado que um jogo bem avaliado na
steam também fosse bem avaliado no Metacritic.
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