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Resumo

Este trabalho investiga a correlagao entre as avaliagoes de criticos e usuarios registradas
no agregador Metacritic e a probabilidade de um jogo eletronico ser premiado na categoria
principal do The Game Awards (TGA). Para isso, adaptou-se ao contexto dos jogos eletro-
nicos uma metodologia previamente aplicada a premiacoes cinematograficas, na qual nao
se identificou relagao clara entre as notas agregadas e os vencedores do Oscar e do Globo
de Ouro. As avaliagdes individuais dos jogos indicados entre 2014 e 2025 foram coletadas
por meio de web scraping, com um protocolo de filtragem temporal que descarta notas
publicadas apds cada cerimoénia, prevenindo o vazamento de dados. A partir das notas
consolidadas de todas as plataformas, foram extraidas doze features estatisticas e treina-
dos trés classificadores — Naive Bayes, K-Nearest Neighbors e Random Forest — com as
edicoes de 2014 a 2023, testados em seguida nas edigoes de 2024 e 2025, em quatro cena-
rios de combinagao de fontes. O Random Forest atingiu 91,67% de acuracia no cenario de
combinacgao de fontes e 100% no cendrio ponderado 90/10, que replica os pesos atribuidos
pelo TGA ao juri de criticos e a votagao popular, com precisao e revocagao perfeitas.
Os resultados indicam uma correlagao forte e mensuravel entre as avaliacoes agregadas
e o resultado da premiacao, diferentemente do observado no cenario cinematografico, e
sugerem que a previsibilidade de uma premiacao esta positivamente correlacionada com

a transparéncia de seus critérios de votacao.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Predicao de premiagoes. The Game Awards.

Metacritic. Web scraping.
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1 Introducao

Desde a década de 1970, os jogos eletronicos tém evoluido rapidamente, cativando
milhoes de pessoas ao redor do mundo devido a sua maneira interativa de contar historias,
a jogabilidade envolvente e a inovagao artistica proporcionada pela midia (Lambert, 2008).
Esse impacto cultural e a ampla acessibilidade dos videogames refletem-se também no
seu crescimento econdémico: em 2020, a industria foi avaliada em 159,9 bilhoes de délares,

superando a soma dos mercados de filmes e musica (Morton, 2023).

Diante dessa relevancia, surgiram premiacoes dedicadas a reconhecer a exceléncia
no setor, sendo o The Game Awards (TGA) uma das mais notaveis. Criada em 2014 para
eleger os melhores titulos do ano com base no voto do publico e de criticos especializa-
dos (Awards, 2024), a cerimdnia influencia diretamente a visibilidade de novos jogos e
as tendéncias de consumo. Assim, o estudo de premiagoes culturais como essa mostra-se
relevante nao apenas para a analise da industria, mas também para a compreensao de

fenomenos midiaticos e do comportamento social em torno do entretenimento interativo.

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo analisar a correlacdo entre as
avaliagdes de usudrios e criticos e a probabilidade de um jogo ser premiado no The Game
Awards. Este trabalho visa empregar a mesma metodologia aplicada por Oliveira (2023)
em um trabalho relacionado a premiagoes cinematogréaficas. O autor utilizou algoritmos
de aprendizado de méaquina, como Naive Bayes, Random Forest e K-Nearest Neighbors
(KNN), empregando-os para analisar como a avaliagao de criticos e usudrios influencia as
premiacoes do Oscar e do Globo de Ouro. Embora nao tenha obtido resultados expressivos,
Oliveira (2023) apontou que tal limitagdo pode ter ocorrido porque o Oscar tende a
considerar fatores internos e corporativos mais do que as avaliacoes externas ao escolher

o vencedor.

Devido aos critérios especificos e documentados do prémio, espera-se que essa
metodologia proporcione resultados mais expressivos neste contexto do que no cendrio
cinematografico. Para tanto, foram coletados dados de um agregador de criticas e aplicados
algoritmos de classificagdo para prever as chances de vitéria com base nas pontuagoes.
A escolha das técnicas de aprendizado de maquina justifica-se por sua capacidade de
identificar padroes complexos em grandes volumes de dados. Além disso, essas técnicas
podem gerar previsoes usando caracteristicas tanto quantitativas quanto qualitativas das
criticas (Bishop; Nasrabadi, 2006).

A etapa de coleta de dados foi viabilizada por meio da técnica de web scraping,
voltada a extracao automatizada de informacoes de paginas da internet. A linguagem

Python foi empregada para implementar esse processo. Para isso, utilizou-se o Selenium



Capitulo 1. Introdugdo 12

WebDriver para navegar em paginas com carregamento dinamico. Além disso, a biblioteca
BeautifulSoup foi usada para analisar e extrair o contetiddo HTML resultante (Lowe, 2022).
Por fim, na etapa de aprendizado de maquina, utilizou-se a biblioteca scikit-learn, que
disponibiliza os algoritmos de classificacdo aplicados, permitindo a posterior avaliacao e

comparagao dos modelos preditivos (Pedregosa et al., 2011).

O restante desta monografia esta organizado da seguinte maneira. No Capitulo 2,
apresenta-se o referencial tedrico, abordando sistemas de recomendacao e de predicao,
agregadores de criticas, a técnica de web scraping, os fundamentos de aprendizado de mé-
quina e os trabalhos relacionados. O Capitulo 3 descreve o desenvolvimento do trabalho,
incluindo a selecao do agregador de criticas, a coleta e a filtragem temporal dos dados,
a engenharia de features e a estratégia de treinamento e validagao dos classificadores. O
Capitulo 4 analisa e discute os resultados obtidos nos quatro cenarios de dados avalia-
dos, comparando-os com o trabalho de referéncia. Por fim, o iltimo capitulo apresenta as

conclusoes e as perspectivas de trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

2.1 Sistemas de Recomendacao e Sistemas de Predicao

Sistemas de Recomendacao (SR) s@o ferramentas e técnicas computacionais que
tém o objetivo de sugerir itens de interesse a usuarios. Assim, auxiliam na tomada de deci-
sdo em cendrios com excesso de informagoes (Ricci; Rokach; Shapira, 2015). Tais sistemas
tornaram-se ubiquos no cotidiano digital e sao pilares estratégicos de plataformas lideres
de mercado. Por exemplo, a Netflix usa esses sistemas para sugestao de contetido audio-
visual, enquanto a Amazon os emprega para recomendacoes personalizadas de consumo.

Ja o Spotify utiliza esses sistemas para curadoria musical.

De modo geral, essas ferramentas sao divididas em trés abordagens principais.
A primeira é a filtragem colaborativa, que se baseia na similaridade de comportamento
entre usuarios. A segunda é a filtragem baseada em conteudo, que analisa as caracte-
risticas intrinsecas dos itens. A terceira sdo os sistemas hibridos, que tentam combinar
as duas estratégias para superar as limitagoes de cada uma delas (Aggarwal, 2016). No
entanto, a implementacao desses sistemas enfrenta desafios classicos da area. Um deles é
o problema de cold start, que se refere ao inicio a frio. Além disso, hé a esparsidade das
matrizes de dados e a necessidade de escalabilidade para lidar com volumes massivos de

informagoes (Adomavicius; Tuzhilin, 2005).

Embora compartilhem bases tecnolégicas, ¢ importante distinguir os conceitos de
recomendacao e predi¢ao. Enquanto os SRs buscam sugerir itens de forma personalizada
com base em perfis individuais, a predicao foca na estimativa de valores especificos ou na

classificagdo de instdncias em categorias predefinidas (Shani; Gunawardana, 2011).

Este trabalho enquadra-se no escopo da predigao bindria, cujo objetivo é classificar
se um jogo nomeado ao The Game Awards (TGA) pertencera a classe de vencedor (win-
ner) ou nao-vencedor (loser). Apesar da distingao funcional, observa-se uma convergéncia
metodologica: ambos os campos utilizam avaliagoes (ratings) e andlises (reviews) como
as principais variaveis preditivas (features) para construir modelos estatisticos. Nesse sen-
tido, técnicas consolidadas em sistemas de recomendacao podem ser adaptadas para o

refinamento de modelos preditivos em premiagoes culturais.

Nesse contexto, as avaliagoes atuam como um prozxy quantitativo da qualidade
percebida de um produto cultural, permitindo mensurar a recepcao de uma obra perante
diferentes publicos. Essas podem ser classificadas em ratings explicitos, quando o usuario
atribui deliberadamente uma nota numérica ao item, ou implicitos, quando o interesse

é inferido a partir de dados comportamentais (Jannach et al., 2010). Contudo, a andlise
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de avaliagoes é suscetivel a diversos vieses. Um deles é o viés de selecao, no qual usué-
rios com opinides extremas tendem a avaliar com maior frequéncia. Outro é o chamada
“efeito manada” (herding effect), no qual notas prévias influenciam as percepgoes sub-
sequentes (Muchnik; Aral; Taylor, 2013). Argumenta-se que agregar dados de multiplas
fontes independentes é uma estratégia robusta. Essa abordagem combina a expertise de
criticos especializados com o sentimento da massa de usudarios. Assim, ela ajuda a atenuar
distorcoes e a obter uma representacao mais fiel da qualidade artistica e técnica de um
titulo.

2.2 Agregadores de Criticas

Os agregadores de criticas se consolidam como sistemas fundamentais na era da
informacao digital. Eles atuam como repositorios centrais que reiinem analises de especi-
alistas e opinioes de consumidores. Essas opinides abrangem diversos produtos culturais,
como filmes, musica e, especialmente, jogos eletronicos. Estes sistemas permitem que o
publico consulte de forma agil e estruturada o consenso sobre uma obra, mitigando o pro-
blema da sobrecarga de informagao e auxiliando no processo de decisao de consumo (Ricci;

Rokach; Shapira, 2015).

Antes da Internet, a critica cultural encontrava-se fragmentada em veiculos de
comunicagao tradicionais, como jornais impressos, revistas especializadas e programas
televisivos. Nesse cenario, o consumidor enfrentava dificuldades inerentes para acessar uma
pluralidade de opinides, dependendo muitas vezes de uma ou duas fontes de confianga para
pautar suas escolhas. O poder dos criticos individuais era desproporcionalmente elevado,
visto que nao havia um mecanismo eficiente para contrastar diferentes perspectivas em

larga escala.

O surgimento dos agregadores de criticas no final da década de 1990 e inicio dos
anos 2000 alterou radicalmente esse paradigma. O Rotten Tomatoes, fundado em 1998,
foi pioneiro no setor cinematografico ao introduzir uma métrica binaria de recepcao cri-
tica (Rotten Tomatoes, 2026). Posteriormente, o Metacritic, langado em 2001, expandiu o
conceito ao abranger multiplas midias e implementar um sistema de pontuagao numérica
normalizada (Metacritc, 2026). Essa democratiza¢ao da critica permitiu ao publico visu-
alizar o “sentimento da massa” de forma instantanea. No entanto, ela também trouxe um
novo desafio: o excesso de informacao e a potencial simplificacdo de analises complexas

em numeros absolutos.

O impacto desses agregadores na industria de jogos é profundo e multifacetado.
Um dos casos mais emblematicos é o do jogo Fallout: New Vegas, lancado em 2010.
A desenvolvedora Obsidian Entertainment perdeu um bdénus contratual porque o jogo

atingiu 84 pontos no Metacritic. A clausula de bonus exigia uma pontuacao minima de 85
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pontos (Purchese, 2012). Tais praticas evidenciam que os escores agregados transcendem
o mero guia de consumo, influenciando decisdes de marketing, bonus corporativos e até a
valorizacao de estudios perante publicadoras e investidores. Contudo, a metodologia opaca
de certas plataformas e a concentragao excessiva de poder nesses indices permanecem como

pontos de critica recorrente no setor.

2.2.1 Metacritic

O Metacritic fundamenta sua operagdo em trés componentes principais. O pri-
meiro é o Metascore, que representa o consenso da critica especializada. O segundo ¢é o
User Score, derivado de avaliagoes do publico geral. O terceiro é a distribuicao qualitativa
das notas, que pode ser positiva, mista ou negativa. Para garantir a comparabilidade entre
diferentes fontes, o sistema realiza uma normalizacdo de escalas. Ele converte formatos
diversos, como notas de 5 estrelas, conceitos de A a F ou pontuagoes de 0 a 10, para
uma escala tnica de 0 a 100 (Oliveira, 2019). Adicionalmente, as avaliagoes sdo segmen-
tadas por plataforma, reconhecendo que a experiéncia técnica de um jogo pode variar

significativamente entre consoles e computadores.

Diferente de uma média aritmética simples, o calculo do Metascore utiliza uma
média ponderada. A plataforma atribui pesos distintos aos veiculos de imprensa com base
em sua relevancia, reputacao e consisténcia histérica na industria. Embora a férmula exata
e os pesos individuais nao sejam publicos, sabe-se que publicacoes de renome internacional
possuem maior influéncia no indice final do que blogs independentes. Essa abordagem
visa mitigar o impacto de andlises destoantes ou de veiculos com menor rigor editorial,

buscando uma representacao mais fiel da expertise critica mainstream.

Em contrapartida, o User Score permite que qualquer usuario cadastrado atribua
uma nota de 0 a 10 ao titulo. Embora esse indicador capte o sentimento popular, ele é
frequentemente suscetivel a fenomenos de review bombing. Nesse fendmeno, massas de usu-
arios avaliam negativamente um jogo de forma coordenada, motivadas por controvérsias
ideologicas ou problemas técnicos especificos. Para combater tais distor¢oes, o Metacritic
implementou medidas, como o bloqueio de avaliagdes de usuarios nas primeiras 48 horas
ap6s o lancamento. Essa agao busca assegurar que o publico tenha tido tempo habil para

consumir o produto antes de opinar.

A escolha do Metacritic como base de dados para este trabalho justifica-se por sua
consolida¢ao como o agregador mais influente e longevo da industria. Sua ampla cobertura
abrange desde titulos independentes até grandes producoes AAA!, mantendo um histérico

estruturado que cobre todo o periodo de existéncia do The Game Awards (2014-2025).

1 Jogos AAA, ou “triplo A”, sdo aqueles lancados por empresas de renome e ja consolidada no mercado.

Geralmente, sao jogos com alto custo de produgao e contam com grande potencial de venda, o suficiente
para trazer o retorno desse investimento e os lucros.
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Além disso, o formato de dados do Metacritic, ao separar claramente criticos e usuarios,
fornece o insumo necessario para simular a metodologia de votacao do TGA, que pondera

essas duas fontes em proporgoes distintas.

2.2.2 Outros agregadores

Apesar da domindncia do Metacritic, surgiram alternativas mais modernas que
buscam sanar suas limitacoes. O OpenCritic, fundado em 2015, destaca-se por sua trans-
paréncia, nao aplicando ponderagoes ocultas as analises e permitindo que os usudrios
escolham quais criticos desejam seguir (OpenCritic, 2026). Embora o OpenCritic tenha
ganhado popularidade por sua interface moderna e foco exclusivo em jogos, ele nao foi
utilizado como fonte priméria neste estudo. Isso ocorreu devido ao seu histérico temporal
mais limitado e a menor penetracdo em clausulas contratuais da industria, em comparacao

ao Metacritic.

Outro agregador relevante foi o GameRankings, que operou entre 1999 e 2019,
antes de ser descontinuado e absorvido pela rede CBS Interactive. Durante duas décadas,
o GameRankings foi a principal referéncia para o registro histérico de pontuagoes de jogos.
Com o tempo, sua obsolescéncia tecnolégica e a migragao de trafego para plataformas mais

dindmicas levaram ao seu encerramento. Hoje, ele é apenas uma referéncia histoérica.

Por fim, é valido notar que a agregacao de criticas manifesta-se de forma distinta
em outras midias. Enquanto o Rotten Tomatoes foca no percentual de aprovagao (indice
“Fresh/Rotten”) em vez de uma média numérica, plataformas como o Goodreads (para li-
vros) operam de forma quase inteiramente com base em usuérios. Modelos que considerem

diferentes aspectos sao importantes devido a complexidade dos jogos eletronicos.

2.3 Web Scraping

A maioria das paginas na internet é construida usando trés tecnologias principais:
HTML, CSS e JavaScript (Boyan; Freitag; Joachims, 1996). O HTML utiliza tags or-
ganizadas hierarquicamente, formando uma estrutura conhecida como HTML Document
Object Model (DOM). A DOM representa a estrutura da pagina em uma arvore de dados,

possibilitando a extracao de informagoes por meio de técnicas de web scraping.

Web scraping, ou extracao de dados de paginas web, é uma técnica amplamente
utilizada para coletar e organizar informacoes publicamente disponiveis em sites. Consiste
na analise da estrutura HTML da péagina, convertendo seu conteiido em formatos mais

legiveis e apropriados para andlise ou uso em outros sistemas (Gunawan et al., 2019).

Com o advento da World Wide Web em 1989, surgiram os primeiros programas de

navegacao e coleta de dados na internet, conhecidos como robds ou crawlers. Em junho
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de 1993, foi criado o primeiro rob6 com a finalidade de mensurar o tamanho da web. Em
dezembro do mesmo ano, desenvolveu-se o primeiro motor de busca, utilizando robos para
navegar e indexar paginas web. Esse é um dos primeiros exemplos de Web Crawler, uma

técnica fundamental para a evolugao do web scraping (Wall, 2017).

Diferentes abordagens sao empregadas dependendo da natureza técnica do sitio
eletronico. O BeautifulSoup é uma biblioteca amplamente utilizada para extracao de dados
de arquivos HTML e XML, funcionando de forma eficiente em péaginas estaticas, cujo o
conteuido é fornecido diretamente pelo servidor (Lowe, 2022). Contudo, sitios modernos
frequentemente utilizam JavaScript e técnicas de AJAX para carregar contetido de forma
assincrona (lazy loading), o que torna o contetdo invisivel para extratores estaticos. Nesses
cenarios, ferramentas de automacao de navegador, como o Selenium WebDriver, tornam-se
essenciais. Isso ocorre porque permitem a emulacao completa de uma sessao de usudrio,
executando scripts no lado do cliente e interagindo com elementos dinamicos antes da

extracao de dados (Selenium, 2024).

Além dos desafios técnicos, a pratica do web scraping deve observar diretrizes
éticas e legais. O arquivo robots.txt, localizado na raiz da maioria dos dominios, serve
como um protocolo de exclusao que orienta robos sobre quais areas do sitio podem ou nao
ser acessadas. Respeitar as taxas de requisicao para evitar a sobrecarga dos servidores
(throttling) e priorizar a coleta de dados de dominio publico sdo aspectos importantes

para a execucgao responsavel de pesquisas que dependem dessa técnica.

2.4 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina é um campo da inteligéncia artificial focado no estudo
e desenvolvimento de algoritmos estatisticos que aprendem com os dados de entrada e
generalizam para dados nao vistos (Simon, 2013). Dentro do aprendizado de méquina,
existem trés tipos principais de tarefas: aprendizado supervisionado, ndo supervisionado
e por reforgo (Stuart J. Russell, 2009). O aprendizado de maquina tornou-se essencial na
andlise e interpretacdo de grandes volumes de dados, possibilitando avancos significati-
vos em diversas areas. Por exemplo, algoritmos de processamento de linguagem natural,
como modelos de linguagem baseados em transformadores, aprimoram a compreensao e
a geracao de texto, viabilizando aplicagoes como traducao automatica e assistentes virtu-
ais (Chowdhary; Chowdhary, 2020). No setor financeiro, modelos de aprendizagem super-
visionada auxiliam na deteccao de fraudes em transacoes, identificando comportamentos
anomalos em tempo real (Souza; Bordin Jr, 2023). Além disso, sistemas de recomendagao
utilizam técnicas de filtragem colaborativa, personalizando a experiéncia do usuario em
plataformas de streaming e e-commerce ao sugerirem conteudos e produtos alinhados as

preferéncias individuais (Portugal; Alencar; Cowan, 2018).
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O termo “aprendizado de maquina” foi cunhado por Samuel (1959), pioneiro na
area de inteligéncia artificial e jogos computacionais. A histéria do aprendizado de ma-
quina remonta aos anos 1940. Nessa época, Donald Hebb propés uma teoria sobre inte-
ragoes neuronais, que fundamentou estruturas artificiais de redes neurais (Milner, 1993).
Além disso, McCulloch e Pitts (1990) desenvolveram modelos mateméaticos para simular
processos cognitivos humanos. Na década de 1960, a Raytheon Company desenvolveu o
Cybertron, uma maquina experimental de aprendizado. Essa méquina utilizava reforco
para reconhecer padroes em sinais de sonar e eletrocardiogramas, amplificando o uso ini-
cial de algoritmos de aprendizado com supervisao humana (Time, 1961). Mitchell (1997)
formalizou a definicao de aprendizado de maquina como algoritmos que aprimoram seu
desempenho em tarefas especificas com a experiéncia. Essa definicao esta alinhada a per-
gunta de Alan Turing sobre a capacidade das maquinas de replicar processos cognitivos

humanos (Mitchell, 1997).

As pesquisas mais recentes propoem diversas abordagens no campo do aprendizado
de maquina. Por exemplo, existe o AutoML, ou aprendizado de maquina automatico. Essa
abordagem propoe um treinamento mais automatizado de modelos de aprendizado de ma-
quina. Assim, quem esta treinando nao precisa ter um grande dominio do contexto que esté
sendo trabalhado (Elshawi; Maher; Sakr, 2019). Por outro lado, ha o Human-in-the-loop
Machine Learning, ou aprendizado com o humano no ciclo, que busca inserir o feedback hu-
mano diretamente no processo de aprendizado de maquina (Mosqueira-Rey et al., 2023).
Entre outras técnicas, destacam-se o aprendizado ativo, o aprendizado de maquina inte-
rativo, o ensino de maquina (Mosqueira-Rey et al., 2023) e o meta-aprendizado (Elshawi;
Maher; Sakr, 2019).

2.4.1 Algoritmos Empregados neste Trabalho

A escolha dos algoritmos para este trabalho baseia-se na diversidade de abordagens
estatisticas, incluindo um modelo probabilistico (Naive Bayes), um modelo baseado em
instdncias (KNN) e um modelo de conjunto (ensemble), baseado em &rvores (Random
Forest). Assim, é possivel comparar desde baselines simples até modelos robustos de alto
desempenho (Bishop; Nasrabadi, 2006).

Naive Bayes

O classificador Naive Bayes fundamenta-se no Teorema de Bayes, que descreve
a probabilidade de um evento com base em conhecimentos prévios relacionados a ele.
A caracteristica “ingénua” (naive) do algoritmo reside na suposigdo de que todas as ca-
racteristicas (features) sdo condicionalmente independentes entre si, dado o rétulo da
classe (Rish, 2001).
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Matematicamente, para um vetor de caracteristicas X = (xy, 2o, ...,z,), a proba-
bilidade de pertencer a classe C' é dada por:
Pr(C) T, Pr(z; | C)

Pr(C| X) = Pr(X)

(2.1)

Embora a independéncia seja raramente observada em dados reais, o Naive Bayes
apresenta resultados eficazes em problemas de classificacdo binaria. Além disso, é compu-
tacionalmente eficiente e requer um volume relativamente pequeno de dados para treina-

mento (Mitchell, 1997).

K-Nearest Neighbors

O algoritmo KNN é um método de aprendizado nao-paramétrico e baseado em ins-
tancias. Diferente de outros algoritmos, o KNN nao constréi um modelo explicito durante
o treinamento. Em vez disso, ele armazena todos os exemplos de treino. Quando realiza

uma classificacdo, ele baseia-se na similaridade de distancia entre os exemplos (Cover;
Hart, 1967).

A classificacdo de uma nova instancia é definida pela maioria dos votos de seus k
vizinhos mais préximos no espaco de caracteristicas. A métrica de distancia mais comum

¢é a euclidiana, definida como:

n

d(z,y) = || D_ (2 — ;) (2.2)
i=1
A escolha do hiperparametro k é fundamental. Valores muito baixos podem causar
overfitting por causa do ruido nos dados. Por outro lado, valores muito altos podem
suavizar demais as fronteiras de decisdo, ignorando padroes locais (Hastie; Tibshirani;
Friedman, 2009).

Random Forest

O Random Forest (ou Floresta Aleatéria) é um método de aprendizado em con-
junto que opera construindo multiplas arvores de decisao durante o treinamento. A predi-
¢ao final é obtida por meio da média das predigdes (regressdao) ou da votacao majoritaria
(classificagdo) de todas as arvores individuais (Breiman, 2001). Este algoritmo introduz

duas formas de aleatoriedade para aumentar a robustez:a

1. Bagging (Bootstrap Aggregating): cada arvore é treinada em uma amostra

aleatoria do conjunto de dados, com reposicao.

2. Selecao aleatéria de atributos: em cada divisao (split) de nd, apenas um sub-
conjunto aleatoério de caracteristicas é considerado, o que reduz a correlacao entre

as arvores e melhora a generalizacao (Fawagreh; Gaber; Elyan, 2014).
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O Random Forest é especialmente eficaz para este estudo, pois consegue lidar com
dados tabulares complexos e fornece uma métrica de importancia de atributos, conhecida
como feature importance. Essa métrica revela quais estatisticas do Metacritic tém maior

influéncia na vitéria no TGA

2.4.2 Tratamento de Dados e Validacao

Um desafio inerente a predicao de premiacoes é o severo desbalanceamento das
classes: para cada vencedor (winner), existem multiplos indicados que nao recebem o pré-
mio (losers). Modelos treinados em conjuntos desbalanceados tendem a apresentar um
viés em direcao a classe majoritaria, resultando em uma alta acuracia nominal, mas fa-
lhando em detectar a classe de interesse (He; Garcia, 2009). Para mitigar esse problema,
utiliza-se a técnica de Random Ower-Sampling (ROS), que consiste em replicar aleato-
riamente instancias da classe minoritaria até que haja um equilibrio entre as categorias
no conjunto de treinamento. Essa abordagem garante que o algoritmo aprenda os pa-
droes distintivos dos vencedores sem a perda de informacao que ocorreria em técnicas de

subamostragem (Lemaitre; Nogueira; Aridas, 2017).

Além disso, em problemas em que os dados possuem uma ordem cronoldgica, a
técnica tradicional de validagao cruzada aleatéria (k-fold) é inadequada como estratégia
de avaliagao final, pois pode causar o vazamento de dados (data leakage): o modelo “prevé
o passado” usando informagoes do futuro (Hyndman; Athanasopoulos, 2018). O uso do
k-fold permanece, contudo, valido de forma restrita ao conjunto de treinamento para a

selecao de hiperparametros, uma vez que, nesse contexto, nao héa acesso a dados futuros.

Neste trabalho, adota-se a validagao temporal, em que o modelo é treinado com
dados de edigoes anteriores do TGA (ex.: 2014-2023) e testado exclusivamente em edigoes
subsequentes (2024-2025). Esse método simula a aplica¢ao real do sistema, cujo objetivo

é prever o resultado da proxima cerimonia sem conhecimento prévio de seus vencedores.

2.4.3 Meétricas de Avaliacao

Para quantificar a eficacia dos modelos, além da acurécia, sdo utilizadas métricas
derivadas da matriz de confusdo, com foco no desempenho da classe positiva (vencedo-
res) (Fawcett, 2006):

o Acurécia: proporc¢ao total de predi¢oes corretas.

o Precisao (Precision): proporcao de vencedores reais entre todos os jogos que o mo-

delo classificou como vencedores. E necessaria para evitar “falsos positivos”.

» Revocagao (Recall): proporgao de vencedores reais que o modelo foi capaz de iden-

tificar. Indica a sensibilidade do sistema.
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o F1-Score: média harmoénica entre precisdo e revocacao, fornecendo uma métrica

Unica que balanceia ambos os aspectos, sendo adequada para classes desbalanceadas.

2.5 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta estudos que aplicaram técnicas de aprendizado de maquina
e mineragao de opinides a predi¢do de premiacoes e do sucesso de produtos culturais em
diferentes dominios, como cinema, jogos eletronicos e literatura. Inicialmente, discute-se
o trabalho que serviu de base para esta monografia; na sequéncia, os demais estudos sao
apresentados em ordem cronoldgica, destacando-se, para cada um, o objetivo, a metodo-

logia empregada, os principais resultados e a relagdo com o presente trabalho.

O trabalho de Oliveira (2023) teve como objetivo investigar a relacdo entre a
aceitagao do publico, com base nas notas fornecidas por criticos e usuarios na plataforma
Metacritic, e os vencedores das principais premiagoes cinematograficas, incluindo o Oscar
de Melhor Filme, Globo de Ouro de Melhor Drama e Globo de Ouro de Melhor Comédia,
no ano de 2023. Para tal, foram coletados dados de filmes indicados as premiacoes entre
2007 e 2023, os quais serviram como base para treinar modelos de aprendizado de maquina
voltados a previsao dos vencedores do tltimo ano. Os resultados da pesquisa indicaram
que nao foi possivel estabelecer uma correlagao clara entre as avaliagbes no Metacritic e
os resultados das premiagoes. A abordagem proposta pelo autor serve como inspiragao
para o presente trabalho, que adapta essa metodologia ao contexto dos jogos eletronicos,
buscando analisar a correlacao entre avaliacoes de criticos e usuarios e a probabilidade de

um jogo ser vencedor no The Game Awards.

O estudo pioneiro de Krauss et al. (2008) propds uma abordagem de mineragao
da Web que combina andlise de redes sociais e andalise de sentimentos para prever eventos
do mercado cinematografico. Os autores analisaram as discussoes do forum Oscar Buzz,
da plataforma Internet Movie Database (IMDD), entre novembro e dezembro de 2006, e
derivaram indices de intensidade, positividade e ruido temporal para os 25 filmes mais
comentados pela comunidade. O modelo resultante, baseado exclusivamente no indice de
positividade das discussoes, identificou corretamente nove dos dez filmes mais bem posi-
cionados como vencedores ou indicados ao Oscar de 2007, dois meses antes da cerimonia.
Em um segundo experimento, um modelo analogo, acrescido de um indice de formado-
res de tendéncia (trendsetters), apresentou correlagao de 0,75 com a bilheteria dos vinte
filmes de maior arrecadacao de 2006. O trabalho é relevante para o presente estudo por
evidenciar, de forma pioneira, que a opiniao expressa por comunidades on-line antecipa
resultados de premiagoes — premissa que esta monografia adota ao utilizar as avaliagoes

de criticos e usuarios do Metacritic como variaveis preditivas.

Na mesma diregao, Correa et al. (2018) investigaram se o sentimento expresso
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por usuarios do Twitter seria capaz de antecipar os vencedores do Oscar de 2017. Os
autores construiram uma base com 889.840 tweets em inglés sobre os nove filmes indicados
a categoria de Melhor Filme, coletados entre o antuncio dos indicados e a véspera da
cerimoOnia, e compararam trés abordagens de classificacdo de sentimentos: Naive Bayes,
aprendizado por supervisao distante (Sentiment140) e fun¢ao de polaridade (TextBlob).
O classificador Naive Bayes obteve o melhor desempenho, com acuracia de 74,1%, e foi
utilizado para rotular a base completa. A comparacao entre os rankings derivados dos
tweets e um ranking ponderado de indicagoes e vitorias revelou apenas correlagoes fracas
a moderadas (coeficiente de Spearman méaximo de 0,43); ainda assim, a metodologia
permitiu identificar corretamente o filme mais prestigiado e os menos prestigiados da
edicao analisada. O estudo aproxima-se do presente trabalho por buscar correlacionar a
opiniao do publico com o resultado de premiagoes e por empregar o Naive Bayes, um dos
classificadores aqui avaliados; difere, contudo, quanto a fonte de dados, uma vez que esta
monografia substitui o texto espontaneo de redes sociais por notas estruturadas de um

agregador de criticas.

No dominio dos jogos eletronicos, Zhou (2022) empregou plataformas de aprendi-
zado de maquina automatizado (AutoML) — EasyDL, Vertex Al e Azure — para analisar
avaliagoes e vendas de jogos a partir de dados do Metacritic e do VGChartz. Foram trei-
nados modelos de classificagdo, para categorizar os jogos como recomendados ou nao pelos
usuarios, e modelos de regressao, para prever a nota dos usuarios com base nas notas da
critica, em informacoes basicas dos titulos e nas vendas regionais. Os modelos de classi-
ficacao alcangaram F1-Score superior a 70% nas plataformas EasyDL e Azure, enquanto
os de regressao obtiveram coeficiente de determinacao (R?) em torno de 0,5. Em todos os
cenarios avaliados, a nota da critica especializada figurou entre as variaveis mais impor-
tantes, o que levou o autor a concluir que hé forte correlacao entre a avaliacdo da midia
e a avaliacdo dos usuarios, mas nao entre essas avaliagoes e o desempenho comercial dos
jogos. Esses achados sao relevantes para o presente trabalho porque as notas de criticos
e usuarios do Metacritic — cuja inter-relacao foi evidenciada pelo autor — constituem
exatamente o conjunto de features aqui empregado para a predi¢ao dos vencedores do The

Game Awards.

Por fim, Wijekoon e Rupasingha (2023) abordaram a predi¢do de premiagoes no
dominio literario, com o objetivo de identificar livros de sucesso a partir da conquista de
prémios. Utilizando uma base com 800 livros publicados entre 2000 e 2021, extraida da
plataforma Goodreads por meio do repositorio Kaggle, os autores modelaram o problema
como uma classificagdo binaria — livro premiado ou nao premiado — a partir de dez
atributos, entre eles nota média, contagem de avaliagoes, nimero de resenhas, autor,
género e editora. Seis algoritmos foram comparados na ferramenta WEKA (Naive Bayes,
Random Forest, arvore de decisao J48, Multilayer Perceptron, Support Vector Machine e

Regressao Logistica), tendo o Naive Bayes alcancado o melhor desempenho, com acuracia
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de 86,32% e os menores indices de erro. O estudo guarda estreita relacao metodolégica com
o presente trabalho: em ambos, a conquista de um prémio ¢é tratada como variavel-alvo
binaria e predita a partir de atributos derivados de avaliagoes agregadas em plataformas
on-line, com o emprego de classificadores em comum, como o Naive Bayes e o Random

Forest.

Em sintese, os trabalhos revisados indicam que sinais de opiniao disponiveis na
Web — sejam discussoes em foéruns, publicagdes em redes sociais ou notas agregadas por
plataformas especializadas — carregam informacao preditiva sobre premiacoes e sobre
o sucesso de produtos culturais em dominios distintos. O presente trabalho diferencia-
se dos demais ao aplicar essa premissa ao The Game Awards, utilizando exclusivamente
variaveis estatisticas derivadas das notas de criticos e usudrios do Metacritic, com filtragem
temporal para prevenir o vazamento de dados, e ao comparar trés classificadores em

multiplos cenarios de validacao.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo, sao abordadas todas as etapas do desenvolvimento desta monogra-
fia. A secao 3.1 descreve o processo de selecao da fonte de dados primaria, comparando
as alternativas disponiveis e justificando a escolha do Metacritic. A se¢ao 3.2 detalha a
implementagao do moédulo de extracao automatizada de dados, incluindo a abordagem
hibrida de coleta e o protocolo de filtragem temporal adotado para prevenir o vazamento
de dados. A secao 3.3 apresenta a etapa de pré-processamento e a engenharia de features,
descrevendo as doze variaveis estatisticas extraidas e a férmula de ponderagao que emula
o critério oficial do prémio. A secao 3.4 expoe a estratégia de treinamento e validagao tem-
poral, incluindo a configuracao de cada classificador e o protocolo de balanceamento de
classes. Por fim, a Capitulo 4 analisa e discute os resultados obtidos, comparando os mo-
delos nos quatro cenarios de dados avaliados. O cédigo-fonte e as bases de dados utilizados

estao disponiveis em https://github.com/GuilhermRodovalho/award-prediction.

3.1 Agregador de Criticas

A defini¢do da fonte primaria de dados é uma decisdo metodologica central. Ela
deve atender a dois requisitos simultaneos: primeiro, separar explicitamente as avaliacoes
da critica especializada das opinides do publico geral, para permitir a emulagao da regra
de votacao 90/10 do The Game Awards (TGA). Segundo, essa fonte deve possuir cober-
tura histérica que abranja integralmente o periodo de existéncia da cerimoénia, de 2014 a
2025. Para fundamentar a escolha, foram consideradas trés plataformas de forma ampla

utilizadas pela industria: o IMDb, o OpenCritic e o Metacritic.

O Internet Movie Database (IMDb) é um dos maiores repositérios de dados cultu-
rais digitais e oferece uma API' piblica por meio dos servicos da Amazon Web Services
(AWS). No entanto, nao foi adotado como fonte priméaria devido a uma limitacao estru-
tural: a plataforma nao diferencia formalmente as avaliagbes de criticos credenciados das
avaliagoes do publico geral para jogos eletronicos. Sua métrica principal é uma nota média
calculada sobre votos de usuarios cadastrados, sem a segmentacao especializada necessaria
para emular a ponderacao assimétrica do TGA. Utilizar o IMDb implicaria tratar toda
a base de avaliagoes como homogénea, o que comprometeria a premissa metodolégica do

presente estudo.

O OpenCeritic foi langado em 2015 e é uma alternativa moderna e transparente.

Diferentemente do Metacritic, ele nao aplica ponderacoes ocultas as analises dos veiculos,

L Application Programming Interface
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0 que torna seu sistema de agregagao mais rastreavel academicamente (OpenCritic, 2026).
Seu foco exclusivo em jogos eletronicos e sua interface estruturada sao pontos positivos
inegaveis. Contudo, o inicio de sua operacao em 2015 representa um obstaculo intranspo-
nivel para este trabalho. Isso ocorre porque a primeira edicao do The Game Awards foi
realizada em dezembro de 2014. Excluir essa cerimoénia do conjunto de treinamento redu-
ziria desnecessariamente o ja escasso histérico disponivel. Além disso, o OpenCritic possui
menor penetracao em clausulas contratuais da industria, o que indica menor influéncia

institucional comparada ao Metacritic.

O Metacritic, langado em 2001, consolidou-se como o agregador de referéncia para
a industria de jogos eletrénicos (Metacrite, 2026). A adog¢ao desta fonte como principal
neste trabalho é justificada por trés critérios objetivos. Primeiro, ela oferece cobertura
historica integral do periodo de 2014 a 2025, sem lacunas. Segundo, hd uma separacao ex-
plicita entre dois indices independentes: o Metascore, que representa o consenso da critica
especializada em uma escala de 0 a 100, e o User Score, que reflete a opiniao do publico
geral em uma escala de 0 a 10, como ilustrado na Figura 1. Essa estrutura permite a
emulacao direta da regra 90/10 do TGA. Terceiro, ela possui relevancia institucional con-
solidada, evidenciada pelo uso do Metascore como métrica de desempenho em contratos
comerciais entre publicadoras e desenvolvedoras, conforme discutido na subsecao subse-
¢ao 2.2.1 (Purchese, 2012).

Figura 1 — Exemplo de pagina de jogo no Metacritic exibindo simultaneamente o Metas-
core (critica especializada, escala 0-100) e o User Score (publico geral, escala
0-10).

@ metacritic ames  Movies

Baldur's Gate 3

PC  Viewaupiattorms

Released On: AUG 3, 2023 /
METASCORE

Universal Acclaim ﬁ

Based on 112 Critic Reviews -

USER SCORE
Universal Acclaim
Based on 20600 User Ratings

Bl MY score
Hover and click to give a rating

Latest Critic Reviews

. Cubed3 . LEVEL (Czech... . Hooked Gamers

With a vast world to explore with Larian Studios, the creators of the Baldur's Gate il is an amazing
varied stories and secrets to latest installment, have gone to game. While the length can be
discover, Baldur's Gate 3 definitely.. greatlengths to make sure they... intimidating and the lore vast - tha

MAR 25, 2024 PC  JAN222024 PC  DEC7.2023 PC

Latest User Reviews =

Fonte: Extraido de Metacritc (2026).

Um aspecto relevante para a modelagem ¢é a diferenca de escala entre os dois

indices do Metacritic: o Metascore varia de 0 a 100, enquanto o User Score varia de 0 a 10.
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Para garantir a compatibilidade entre as fontes, especialmente nos algoritmos baseados em
distancia, como o KNN;| e na férmula de ponderagao 90/10, as notas individuais da critica
especializada foram normalizadas. Essa normalizacao foi feita dividindo-se as notas por
10, ajustando-as para a escala decimal [0, 10]. Apds essa transformagio, ambas as fontes
operam na mesma grandeza, permitindo que a varidvel ponderada V4 seja calculada de

forma consistente, conforme detalhado na secao 3.3.

3.2 Web Scraping e Extracao de Dados

Para a coleta sistematica das avaliagoes, desenvolveu-se um modulo de web scra-
ping em Python, implementado pela classe MetacriticScraper. Esta secao descreve as
cinco etapas principais desse processo. A primeira é a geragdo dos enderegos de acesso as
paginas dos jogos, detalhada na subsecao 3.2.1. A segunda é a extracao hibrida do con-
teudo dinamico, abordada na subsegao 3.2.2. A terceira envolve o protocolo de filtragem
temporal aplicado para prevenir o vazamento de dados, na subsecao 3.2.3. A quarta é
a consolidagao das avaliagoes entre plataformas, na subsecao subsecao 3.2.4. Por fim, a

quinta etapa trata da estrutura dos dados resultantes, apresentada na subsecao 3.2.5.

3.2.1 Geracao de slugs e acesso as paginas

Cada jogo no Metacritic possui uma pagina cujo endereco segue o padrao https:
//www.metacritic.com/game/ [slugl/, em que o slug é uma versao normalizada do ti-
tulo: letras mintsculas, espagos e caracteres especiais substituidos por hifens e acentos
removidos. Por exemplo, o jogo The Legend of Zelda: Breath of the Wild é acessado pelo
endereco /game/the-legend-of-zelda-breath-of-the-wild/. Para automatizar essa
derivacao, implementou-se a funcao slugify title(). Essa fun¢do tem um comporta-

mento ilustrado na Figura 2.

Como titulos homoénimos em anos diferentes podem compartilhar o mesmo slug
base, a fungao process_game_reviews() implementa um mecanismo de fallback: caso a
URL priméria retorne erro, o sistema tenta automaticamente uma variacao com o ano de
langamento concatenado ao slug (ex: doom-2016). As variagoes sao testadas em sequéncia

até que avaliacoes sejam encontradas ou todas as possibilidades se esgotem.

3.2.2 Extracdo Hibrida: Selenium e BeautifulSoup

O Metacritic emprega carregamento dindmico de conteudo (lazy loading): as listas
de avaliagoes sdo renderizadas via JavaScript no lado do cliente, tornando-as invisiveis
a ferramentas de andlise HTML estatica. Para contornar essa limitagao, adotou-se uma

abordagem hibrida em duas fases.
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Figura 2 — Implementacao da fun¢do slugify_title(), responsavel por converter o titulo
de um jogo no identificador de URL utilizado pelo Metacritic.

def slugify_title(title: str) -> str:
slug = title.lower ()

slug = slug.replace("’", "")

slug = slug.replace(":", "")

slug = slug.replace("&", "and")

slug = slug.replace("\u0O113", "e") # e com macron
slug = slug.replace("\u00e9", "e") # e com acento
slug = slug.replace("\u00f6", "o") # o com trema

slug = re.sub(r"[Ta-z0-9\s-1", "", slug) # remove especiais

slug = re.sub(r"\s+", "-", slug) # espacos -> hifens
slug = re.sub(r"-+", "-", slug) # hifens duplos
slug = slug.strip("-")

return slug

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na primeira fase, o Selenium WebDriver opera em modo headless (sem interface
grafica), emulando um navegador real. O driver navega até a pagina do jogo. Em seguida,
executa os scripts JavaScript que expoem as listas de avaliacoes. Depois, realiza uma
rolagem vertical (scroll) de forma iterativa na pégina. Durante esse processo, aciona o
elemento div.load-trigger, que dispara o Intersection Observer responsavel pelo car-
regamento incremental de contetido. O processo encerra-se automaticamente quando dez
tentativas consecutivas de rolagem nao produzem novas avaliagoes no DOM, ou quando o
limite maximo de iteragoes é atingido. Na segunda fase, o HTML estabilizado é transferido
para a biblioteca BeautifulSoup, que percorre a arvore DOM em busca dos elementos de
avaliacao identificados pelo atributo data-testid="review-card". Para cada elemento, o
parser extrai a nota numérica do componente c-siteReviewScore e a data de publicacao

do componente review-card__date, conforme ilustrado na Figura 3.

3.2.3 Protocolo de Filtragem Temporal

Um risco inerente a esse tipo de problema ¢é o vazamento de dados, conhecido como
data leakage, causado pela contaminacao temporal. Premiagoes de grande visibilidade
podem gerar picos de avaliagoes retrospectivas nas semanas seguintes a cerimonia. Essas
avaliagOes sao publicadas por usuarios que consumiram o jogo motivados pelo resultado
da premiacao. Incorporar essas avaliagoes ao conjunto de treinamento equivale a treinar

o modelo com informagoes que nao estariam disponiveis no momento real da predicao.

Para eliminar esse viés, implementou-se um protocolo de filtragem temporal no
nivel de cada avaliagao individual. Durante a extragao, a data de publicacao de cada review
é comparada a data oficial da cerimonia correspondente, ambas armazenadas no formato

DD/MM/AAAA no arquivo CSV de entrada. Avalia¢oes com data posterior a ceriménia sao
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descartadas antes mesmo de serem armazenadas, como demonstrado na Figura 3.

Figura 3 — Fragmento da funcao _extract_reviews_from_soup() responséavel pela fil-
tragem temporal. A data de cada avaliacdo é comparada a data da cerimonia;
registros posteriores ao evento sao descartados.

def _extract_reviews_from_soup(self, soup, cerimony_date, critic):

reviews = []

cerimony_date_obj = datetime.strptime (cerimony_date, "%d/%m/%Y").
date ()

review_elements = soup.find_all(
"div", attrs={"data-testid": "review-card"})

for review_div in review_elements:
score_element = review_div.find(
"div", class_=re.compile(r"\bc-siteReviewScore\b"))
if not score_element:
continue

score_span = score_element.find("span")
if not score_span:

continue
score = score_span.text.strip()
date_el = review_div.find("div", class_="review-card__date")
if date_el:

try:

review_date = datetime.strptime(

date_el.text.strip(), "%b %d, %Y").date()
if review_date > cerimony_date_obj:
continue # descarta review posterior a cerimontia
except ValueError:
pass

try:
int (score)
reviews .append(score)
except ValueError:
pass
return reviews

Fonte: Elaborado pelo autor.

Um exemplo da relevancia desse protocolo é o caso do jogo Ghost of Tsushima,
indicado ao TGA 2020 (ceriménia realizada em 10/12/2020). O titulo, lan¢ado em julho
de 2020, contava com 8.459 avaliagoes de usuarios no Metacritic publicadas entre seu
langamento e a data da cerimoénia, o maior volume do conjunto de dados de treinamento,
reflexo de cinco meses de exposicao intensa antes do evento. Sem o protocolo de filtragem,
esse volume seria inflado por avaliagoes retrospectivas publicadas apos a cerimonia, moti-
vadas pela indicacdo e pela cobertura midiatica do prémio. O mesmo padrao foi observado
em outros titulos de longa exposigao, como The Last of Us Part II (3.141 avaliagoes filtra-
das), também indicado ao TGA 2020, e Elden Ring (7.806 avaliacoes), indicado ao TGA
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2022.

3.2.4 Consolidacdao Multiplataforma

O Metacritic segmenta as avaliagdes por plataforma de execugao, reconhecendo
que a experiéncia técnica de um mesmo jogo pode variar entre consoles e computado-
res. Contudo, o The Game Awards avalia a obra como um todo, independentemente da
plataforma em que o juri a experienciou. Para alinhar a fonte de dados ao critério da
premiacao, o modulo de coleta detecta automaticamente todas as plataformas disponiveis
para um titulo, interagindo com o componente dropdown personalizado de filtro de pla-
taformas, que é identificado pelo botao com atributo button[aria-haspopup] no DOM.
Em seguida, realiza a extracao de avaliacoes de cada plataforma e consolida os resultados

em uma unica lista.

Um exemplo concreto é o jogo FElden Ring, vencedor do TGA 2022, que estava
disponivel em cinco plataformas: PlayStation 4, PlayStation 5, Xbox One, Xbox Series
X/S e PC (Windows). O scraper coletou avaliagoes de criticos de todas as cinco ver-
soes, totalizando 166 notas individuais de criticos e 7.806 avaliacbes de usuarios apés a
aplicacao do filtro temporal. Calculadas sobre esse conjunto unificado, as estatisticas re-
fletem a recepcao global do jogo, indicando que a abordagem é coerente com o critério
multiplataforma do TGA.

3.2.5 Estrutura dos Dados Coletados

O resultado da etapa de extracdo ¢ armazenado em arquivos no formato JSON?Z,
Cada arquivo tem uma chave que corresponde ao nome do jogo, cujo valor é um objeto
com varios campos. O campo critic-reviews é uma lista de notas individuais da critica
especializada, ja filtradas temporalmente, na escala de 0 a 100. O campo user-reviews
¢ uma lista de notas de usuarios, também filtradas, na escala de 0 a 10. O campo year
indica o ano de langamento do jogo. O campo cerimony-date registra a data da cerimonia
no formato DD/MM/AAAA. Por fim, o campo winner informa se o jogo venceu aquela

edicao. A Tabela 1 apresenta uma amostra representativa do conjunto de dados resultante.

O conjunto historico utilizado no treinamento abrange as edi¢oes de 2014 a 2023.
Apos a aplicacao do Random Owver-Sampling, o conjunto de treinamento totaliza 92 ins-
tancias balanceadas (46 vencedores e 46 nao vencedores). O conjunto de teste, composto

pelas edigoes de 2024 e 2025, contém 12 jogos, sendo 2 vencedores e 10 nao vencedores.

2 JavaScript Object Notation
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Tabela 1 — Amostra do dataset coletado, com quantidade de avaliagoes por fonte apds
filtragem temporal.

Jogo Ano TGA Classe Criticos Usuarios
Dragon Age: Inquisition 2014 Vencedor 116 902
Bayonetta 2 2014 Nao-vencedor 111 100
The Witcher 3: Wild Hunt 2015 Vencedor 124 1653
Elden Ring 2022 Vencedor 166 7806
Baldur’s Gate 3 2023 Vencedor 158 5929
Resident Evil 4 2023 Nao-vencedor 175 733
Super Mario Bros. Wonder 2023 Nao-vencedor 128 361
Astro Bot 2024 Vencedor 136 1346

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 Pré-processamento e Engenharia de Features

A etapa de pré-processamento visou converter os dados brutos em vetores de ca-

racteristicas estruturadas, otimizados para algoritmos de classificacao supervisionada.

3.3.1 Extracdo de varidveis estatisticas

Diferentemente de modelos simplistas baseados unicamente na média aritmética,
este trabalho emprega doze estatisticas descritivas para cada titulo. O objetivo é capturar
a distribuicao, o consenso e a dispersao das notas, fornecendo ao modelo uma compreensao
mais profunda da recepgao do jogo. A Tabela 2 apresenta as variaveis calculadas para

ambos os grupos (criticos e usuarios).

Tabela 2 — Definicao das features estatisticas extraidas.

Variavel Definicao Estatistica Aplicacao

Média Tendéncia central aritmética Criticos e Usuarios
Mediana Ponto central da amostra Criticos e Usudrios
Moda Valor de maior frequéncia relativa Criticos e Usudrios
Desvio Padrao Medida de dispersao absoluta Criticos e Usudrios
Percentil 25 Primeiro quartil da distribuicao Criticos e Usuarios
Percentil 75 Terceiro quartil da distribuicao Criticos e Usuérios

Fonte: Elaborado pelo autor.

A escolha dessas seis métricas estatisticas, aplicadas a cada grupo de avaliadores,
foi motivada pela complementaridade das informacgoes que capturam. A média e a mediana
representam a tendéncia central da recepc¢ao; porém, a mediana oferece maior robustez

a outliers — como avaliacoes extremas decorrentes de review bombing. A moda revela a
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nota mais com frequéncia atribuida, sendo 1til para identificar consenso: quando muitos
criticos atribuem a mesma nota elevada, ha um sinal forte de aclamagao uniforme. O desvio
padrao quantifica a dispersao das opinioes, diferenciando jogos controversos (desvio alto)
de jogos unanimemente aclamados (desvio baixo). Por fim, os percentis 25 e 75 delimitam
o intervalo interquartil, revelando o “piso” e o “teto” das avaliagoes sem distorcao pelos

extremos da distribuicao.

3.3.2 Analise exploratéria por classe

A anélise exploratoria das features extraidas revela padroes distintos entre vencedo-
res e nao vencedores no conjunto de treinamento (2014-2023). Considerando as avaliacoes
de criticos, os jogos vencedores apresentam uma média de 9,20 na escala normalizada de 0
a 10. Por outro lado, os jogos nao vencedores tém uma média de 8,83. Os nao vencedores
exibem uma distribuicao mais ampla de notas, com um desvio padrao de 0,44, enquanto
os vencedores tém um desvio padrao de 0,37. O desvio padrao intra-jogo dos vencedo-
res é consistentemente menor (média de 0,72 contra 0,82 dos nao vencedores), indicando
maior consenso critico em torno dos titulos premiados. O percentil 25 dos vencedores (mé-
dia de 8,83) supera o dos nao vencedores (8,44), demonstrando que mesmo as avaliagdes
mais baixas dos vencedores permanecem em patamar elevado. A Figura 4 ilustra essas

diferencas.

Figura 4 — Distribuicao das features de criticos para vencedores e nao vencedores (2014
2023).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

J& para as avaliacoes de usuarios, a separacao entre as classes é consideravelmente
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menos pronunciada. A média dos vencedores (8,21) é praticamente idéntica a dos nao ven-
cedores (8,14), e o desvio padrao intra-jogo é semelhante em ambos os grupos (2,67 e 2,70,
respectivamente). A amplitude das médias dos vencedores varia de 6,05 a 9,69, enquanto
a dos nao vencedores vai de 4,27 a 9,44. Essa sobreposicao corrobora a hipdtese de que
o voto do publico, que representa apenas 10% do peso decisério no TGA, possui menor
poder discriminativo univariado para identificar os vencedores. Contudo, é importante
ressaltar que a auséncia de separabilidade univariada nao elimina o poder preditivo em
um contexto multivariado. Essas variaveis, quando combinadas entre si e com as features
de criticos, podem capturar padroes latentes que nao sao visiveis na analise isolada. Isso
sera demonstrado nos resultados da Capitulo 4. A Figura 5 apresenta as distribuicoes das

features de usuarios.

Figura 5 — Distribuicao das features de usuarios para vencedores e nao vencedores (2014—
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3.3 Ponderacdo 90/10: Emulacdo do Método TGA

A variavel de maior relevancia metodologica é a simulacao da regra de votacao
oficial do prémio, na qual o conselho de criticos detém 90% do peso decisério e a vota-
¢ao popular contribui com os 10% remanescentes. Formalizou-se essa regra por meio da

variavel ponderada Viinq, definida pela Equacao 3.1:

Vfinal = (Mcrit X 079) + (Muser X 071) (31)
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Nessa formulacao, as médias sdo previamente normalizadas para a mesma escala decimal,
permitindo que o modelo incorpore a hierarquia de influéncia real do evento em seu

processo de aprendizado.

3.3.4 Tratamento de Dados e Normalizacao

Para jogos com amostras insuficientes de avaliagoes de usuarios — como o caso
de PlayerUnknown’s Battlegrounds, tnico titulo do dataset sem avaliacoes de usuarios
coletadas — aplicou-se a imputacao estatistica por média categérica anual. Nesta abor-
dagem, as features ausentes sao substituidas pela média das avaliagoes de usudarios de
todos os jogos do mesmo ano de cerimonia, preservando a dimensionalidade necesséaria

para o treinamento sem introduzir viés temporal.

Adicionalmente, empregou-se a normalizacao Min-Maz nas variaveis continuas des-
tinadas ao algoritmo KNN, que ¢ sensivel a escala dos atributos por se basear na distancia
euclidiana. Os algoritmos Naive Bayes e Random Forest, por nao dependerem de métricas

de distancia, receberam os dados sem normalizacao adicional.

3.4 Treinamento e estratégia de validacao

Esta secao detalha as decisoes adotadas na fase de treinamento dos classificadores:
a estratégia de divisao temporal dos dados, o protocolo de balanceamento das classes e a

configuracao dos hiperparametros de cada modelo.

3.4.1 Divisao por janelas temporais

Optou-se por uma estratégia de validagdo temporal em detrimento do k-fold ale-
atorio. O conjunto de treinamento é composto por jogos indicados entre 2014 e 2023,
balanceado via Random Over-Sampling para 92 instancias (46 vencedores e 46 nao vence-
dores). O conjunto de teste contém 12 jogos das edigdes de 2024 e 2025, sendo 2 vencedores
e 10 nao vencedores. A Tabela 3 apresenta a composicao completa do conjunto de teste.
Essa abordagem simula o desafio real de predicao, em que o modelo deve generalizar

padroes aprendidos em edi¢oes passadas sem contaminagao temporal.

3.4.2 Balanceamento via over-sampling

O desbalanceamento original do conjunto de treinamento, 10 vencedores contra 46
nao vencedores, tende a induzir os classificadores a favorecer sistematicamente a classe
majoritaria. Para mitigar esse viés, aplicou-se o algoritmo Random over-sampler (Lemai-
tre; Nogueira; Aridas, 2017), que replica aleatoriamente instdncias da classe minoritaria

até equalizar as duas categorias.
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Tabela 3 — Jogos utilizados como conjunto de teste (edigoes de 2024 e 2025).

Jogo Edicao TGA Classe Real
Astro Bot 2024 Vencedor

Balatro 2024 Nao Vencedor
Black Myth: Wukong 2024 Nao Vencedor
Elden Ring: Shadow of the Erdtree 2024 Nao Vencedor
Final Fantasy VII Rebirth 2024 Nao Vencedor
Metaphor: ReFantazio 2024 Nao Vencedor
Clair Obscur: Expedition 33 2025 Vencedor

Death Stranding 2: On the Beach 2025 Nao Vencedor
Donkey Kong Bananza 2025 Nao Vencedor
Hades 2 2025 Nao Vencedor
Hollow Knight: Silksong 2025 Nao Vencedor
Kingdom Come: Deliverance 2 2025 Nao Vencedor

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apo6s o balanceamento, o conjunto de treinamento passou a contar com 46 vencedo-
res e 46 nao vencedores, totalizando 92 instancias. A replicagao é aplicada exclusivamente
ao conjunto de treinamento; o conjunto de teste permanece inalterado para preservar a

validade da avaliagao.

3.4.3 Configuracao dos classificadores

Foram avaliados trés algoritmos de classificagao, selecionados pela diversidade de
abordagens que representam, e disponiveis na biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al.,

2011):

* Gaussian Naive Bayes: modelo probabilistico que assume distribui¢ao gaussiana
das features e independéncia condicional entre elas. Nao ha hiperparametros que

exijam ajuste, tornando-o um baseline natural para comparacao.

+ K-Nearest Neighbors (KINN): modelo baseado em instancias, com classificagao
por votacao dos K vizinhos mais proximos. Para determinar o valor 6timo de K, o
algoritmo foi executado para valores de 1 a 30, considerando o cenério de combinacao
de fontes. Durante esse processo, foram avaliadas trés métricas usando validagao
cruzada de 5 folds sobre o conjunto de treinamento balanceado. Essas métricas
foram o F1-macro, que é a média ponderada entre as classes; o F1-Winner, que
corresponde ao F'1-Score da classe positiva; e o Recall-Winner, que é a revocagao
da classe positiva. As Figuras 6, 7 e 8 apresentam os resultados para cada métrica.
Embora K =1 e K = 2 atinjam os maiores valores em todas as métricas, valores

muito baixos de K tendem a ser sensiveis a ruido e propensos a overfitting, de forma
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particular em conjuntos de dados pequenos, como o deste trabalho. Optou-se por
K = 6, primeiro pico local acima de K =5 no FI-macro (0,712), que representa o
melhor equilibrio entre sensibilidade local e estabilidade de generalizacao antes da
queda continua observada a partir de K = 7. A normalizacao Min-Mazx foi aplicada

previamente as features para garantir que todas operem na mesma escala.

e Random Forest: Modelo de conjunto (ensemble) baseado em multiplas arvores de
decisao. A configuracao adotada utiliza o critério de entropia para divisao dos nos,
restricao de min__samples_leaf=3 para limitar a profundidade efetiva das arvores
e prevenir o overfitting, e random,__state=80 para reprodutibilidade dos resultados.
O ntmero de estimadores foi mantido no valor padrao da biblioteca scikit-learn

(n_estimators = 100).

Figura 6 — F1l-macro em validagao cruzada (5 folds) para diferentes valores de K no KNN.
A linha tracejada indica K = 6, valor selecionado.
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0.85 1 -—- Kotimo =6
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 7 — F1-Winner (classe positiva) em validagdo cruzada (5 folds) para diferentes
valores de K no KNN.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8 — Recall-Winner em validacao cruzada (5 folds) para diferentes valores de K no

KNN.
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4 Analise e Discussao dos Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pelos trés classificadores nos quatro
cenarios de dados avaliados. Inicialmente, comparam-se as métricas de acuracia entre os
modelos. Em seguida, analisa-se a importancia relativa das features no Random Forest,
detalham-se as probabilidades de vitéria atribuidas a cada jogo do conjunto de teste, e
discutem-se as matrizes de confusdo. Por fim, comparam-se os resultados com os obtidos

por Oliveira (2023) no contexto de premiagoes cinematogréficas.

4.1 Comparacao de acuracia por cenario

Os modelos foram avaliados em quatro cendrios de combinacdo de features: i)
apenas features de criticos, 1) apenas features de usudrios, i7i) combinagdo de ambas as
fontes, e iv) varidvel ponderada 90/10. A Tabela 4 apresenta a acurdcia obtida por cada

classificador em cada cenério.

Tabela 4 — Acuracia comparativa por cendrio e modelo no conjunto de teste (2024-2025).

Cenario de Dados Naive Bayes @ KNN  Random Forest

Apenas Criticos 41,67% 83,33% 75,00%
Apenas Usudrios 16,67% 100,00% 83,33%

Combinacao de Fontes 16,67% 83,33% 91,67%
Ponderado (90/10) 16,67% 83,33% 100,00%

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2  Andlise por modelo

O Naive Bayes apresentou o desempenho mais fraco entre os trés classificado-
res. Nos cenarios de combinacao de fontes, ponderado e apenas usuarios, atingiu apenas
16,67% de acurécia, classificando todos os 12 jogos como vencedores. Esse comportamento
é uma consequéncia direta da violacao da suposicao de independéncia condicional. As doze
features estatisticas sdo altamente correlacionadas entre si (média, mediana e percentis
medem aspectos sobrepostos da mesma distribuigao), o que compromete fundamental-
mente a premissa do algoritmo. No cenario com apenas criticos, no qual a dimensiona-
lidade é menor (seis features), o modelo teve uma degradagdo menor, de 41,67%. Sua
precisao foi de 22,22% e a revocagao, de 100%. Isso sugere que a correlagdao entre fontes

distintas, como criticos e usuarios, agrava o problema.
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O KNN (com K = 6) apresentou desempenho consistente em trés dos quatro
cendrios e excelente no restante. Seu melhor resultado foi obtido no cenério de apenas
usudrios (100,00%), classificando corretamente todos os 12 jogos. Nos cenarios de apenas
criticos, combinagao de fontes e ponderado 90/10, atingiu 83,33% de acuracia (10 acertos
em 12), errando apenas na identificacdo dos dois vencedores reais: Astro Bot e Clair
Obscur: Expedition 33, que foram classificados como nao vencedores (indicando um falso
negativo). Esse padrao indica que, com K = 6, o modelo tende a ser conservador na
atribuicdo da classe positiva. Ele classifica corretamente todos os nao vencedores, mas

nao consegue distinguir os vencedores quando suas features estao na fronteira de decisao.

Finalmente, o Random Forest apresentou o desempenho mais consistente e robusto.
Seu melhor resultado foi obtido no cendrio ponderado 90/10 (100,00%), classificando
corretamente todos os 12 jogos do conjunto de teste, com precisao e revocagao perfeitas.
No cenério de combinacao de fontes, atingiu 91,67% de acurécia, com precisao de 100%
e revocagao de 50%. O tnico erro foi nao detectar Clair Obscur: Expedition 33 como
vencedor (falso negativo). No cendrio de apenas usuérios, o modelo obteve 83,33%, errando
apenas na identificacdo dos dois vencedores. A superioridade do ensemble de arvores de
decisao pode ser atribuida a trés fatores. Primeiro, a aleatoriedade na selecao de features
em cada divisao reduz o impacto da correlagao entre variaveis. Segundo, a agregacao de
multiplas arvores estabiliza a predicao e tende a evitar o overfitting a padroes espurios.
Por fim, o critério de entropia permite que as arvores identifiquem limiares discriminativos
nas features mais informativas, como a média dos criticos. No cenario de apenas criticos,
o desempenho foi de 75,00%, inferior ao dos demais cendrios que combinam ambas as
fontes, sugerindo que a integracao de avaliacoes de usuarios contribui para a robustez do

modelo.

4.3 Importancia das Features

A Figura 9 apresenta a importancia relativa das doze features no modelo Random
Forest treinado com a combinacao de fontes. A feature mais influente é a média dos criticos
(importancia de 0,170), confirmando que o Metascore é o preditor dominante para o TGA.
Esse resultado é coerente com a regra oficial da premiagao, que estabelece um peso de

90% para o juri especializado.

Surpreendentemente, trés features de usuarios ocupam posicoes de destaque: o des-
vio padrao (0,130), o percentil 25 (0,129) e a média (0,128). Isso indica que, embora a
analise exploratoria tenha mostrado pouca separabilidade univariada nas features de usu-
arios, o Random Forest consegue explorar interacoes multivariadas entre essas variaveis e
as dos criticos. A consisténcia e o acordo entre os criticos sao o que realmente influenciam

a avaliagdo. Em contrapartida, a moda dos usuérios (0,002) e o percentil 75 dos usué-
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Figura 9 — Importéncia relativa das features no modelo Random Forest (cenario de com-

binagao de fontes).

Importancia das Features — Random Forest (Combinacdo de Fontes)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

rios (0,005) apresentaram importancia desprezivel, sugerindo que o teto das avaliacoes

populares nao diferencia vencedores de nao vencedores.

4.4 Probabilidades por jogo no conjunto de teste

Para compreender o comportamento dos classificadores em nivel individual, as

tabelas 5 e 6 apresentam as probabilidades de vitéria atribuidas a cada jogo do conjunto

de teste por cada modelo, no cenéario de combinacao de fontes.

Tabela 5 — Probabilidades de vitéria por jogo na edicao de 2024 (cendrio de combinagao

de fontes).

Jogo NB (%) KNN (%) RF (%) Classe Real
Astro Bot 100,0 50,0 70,2 Vencedor

Elden Ring: Shadow of the Erdtree 100,0 50,0 33,6 Nao Vencedor
Final Fantasy VII Rebirth 100,0 0,0 19,6 Nao Vencedor
Metaphor: ReFantazio 100,0 0,0 16,7 Nao Vencedor
Balatro 100,0 33,3 19,9 Nao Vencedor
Black Myth: Wukong 100,0 0,0 4.8 Nao Vencedor

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6 — Probabilidades de vitéria por jogo na edicao de 2025 (cenédrio de combinagao

de fontes).

Jogo NB (%) KNN (%) RF (%) Classe Real
Clair Obscur: Expedition 33 100,0 50,0 48,8 Vencedor

Death Stranding 2: On the Beach 100,0 0,0 3,2 Nao Vencedor
Donkey Kong Bananza 100,0 33,3 30,9 Nao Vencedor
Hades 2 100,0 0,0 31,7 Nao Vencedor
Hollow Knight: Silksong 100,0 33,3 5,8 Nao Vencedor
Kingdom Come: Deliverance 2 100,0 0,0 1,6 Nao Vencedor

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise caso a caso revela padroes relevantes. Na edi¢ao de 2024, o algoritmo
Random Forest atribuiu a Astro Bot a maior probabilidade de vitéria, de 70,2%, e ele
foi corretamente classificado como vencedor por esse método. O Naive Bayes também
identificou Astro Bot como vencedor. Por outro lado, o KNN atribuiu uma probabilidade
de 50,0% e classificou-o como nao vencedor, resultando em um falso negativo. O segundo
colocado em probabilidade pelo Random Forest foi Elden Ring: Shadow of the Erdtree
(33,6%), que de fato foi amplamente considerado o principal concorrente — um resultado
coerente com os dados disponiveis. Finalmente, Black Myth: Wukong recebeu a menor
probabilidade (4,8%), coerente com sua recepgao critica mais polarizada (desvio padrao

elevado), apesar do sucesso comercial expressivo.

Ja na edicao de 2025, o Random Forest atribuiu a maior probabilidade a Clair
Obscur: Expedition 33 (48,8%), vencedor da edigao, mas classificou-o como nao vencedor
(falso negativo) no cendrio de combinagao de fontes. O KNN também classificou Clair
Obscur: Expedition 33 como nao vencedor (50,0%), sendo este o tinico erro do modelo na
edicao de 2025. Todos os nao vencedores de 2025 foram corretamente identificados pelo
KNN e pelo Random Forest.

O comportamento do Naive Bayes é muito revelador: ao atribuir probabilidades
préximas de 100% a praticamente todos os jogos, o modelo demonstra uma incapacidade
completa de discriminar entre as classes, confirmando a inadequacao da suposicao de

independéncia para este conjunto de dados.

4.5 Matrizes de confusao

A Figura 10 apresenta as matrizes de confusao do Random Forest nos quatro
cenarios de dados. No cendrio de combinacao de fontes, o modelo obteve: 10 verdadeiros
negativos (nao vencedores corretamente identificados), 1 verdadeiro positivo (Astro Bot),

nenhum falso positivo e 1 falso negativo (Clair Obscur: Ezxpedition 33).
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Figura 10 — Matrizes de confusdo do Random Forest nos quatro cenarios de dados.

Matrizes de Confusédo — Random Forest
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No cendrio de combinacao de fontes, a revocacao de 50,00% indica que o modelo
identificou um dos dois vencedores reais (Astro Bot), nao conseguindo detectar Clair
Obscur: Ezxpedition 33. A precisao de 100% na classe vencedora significa que o tinico jogo

classificado como vencedor era, de fato, vencedor, resultando em F1-Score de 66,67%.

No cenério ponderado 90/10, o Random Forest atingiu a configuragao ideal: dois
verdadeiros positivos, 10 verdadeiros negativos, nenhum falso positivo e nenhum falso
negativo — precisao, revocacao e F1-Score de 100%. Esse resultado é expressivo por ter
sido obtido no cenério que melhor replica a metodologia oficial do TGA. No cenario com
apenas usudrios, o algoritmo KNN manteve 100% de acurédcia. Por outro lado, o Random
Forest obteve 83,33% de acertos. Ele classificou incorretamente os dois vencedores como
nao vencedores. Isso indica que, quando usado isoladamente, o perfil de avaliacoes de
usuarios nao é suficiente para que o ensemble de arvores identifique os vencedores de

forma confiavel.

4.6 Comparacao com o trabalho de referéncia

Os resultados deste trabalho contrastam significativamente com os obtidos por
Oliveira (2023) no contexto cinematografico. Embora a andlise de correlacao entre ava-
liagdes do Metacritic e os vencedores do Oscar e Globo de Ouro nao tenha produzido
resultados expressivos, o Random Forest aplicado ao TGA atingiu 100% de acuracia no
cenario ponderado 90/10. Este cendrio é aquele que mais fielmente replica a metodologia
oficial da premiacao. Além disso, obteve 91,67% de acurdcia no cenério de combinagao de

fontes. O KNN atingiu 100% no cendrio de apenas usuérios e 83,33% na combinacao.

Essa diferenca pode ser atribuida a natureza distinta dos processos de votacao: o
Oscar depende de uma Academia com critérios internos opacos, fortemente influenciados
por campanhas de lobby e dindmicas politicas internas. Em contraste, o TGA possui uma
metodologia documentada e reproduzivel, na qual 90% do juri é composto por criticos e
10% pelo publico. A transparéncia dessa regra permite que as notas do Metacritic, que

agregam de forma precisa a opinido de criticos e usudrios, atuem como um proxry mais
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direto do processo decisério real. Notavelmente, o cenario ponderado 90/10, ao aplicar os
mesmos pesos do TGA as features estatisticas, produziu o melhor desempenho isolado de
qualquer modelo neste estudo. Isso reforca que a previsibilidade de uma premiacao estd

positivamente correlacionada com a transparéncia de seus critérios de votacao.



43

5 Conclusao

Este trabalho investigou a correlacao entre as avaliacoes de criticos e usuarios re-
gistradas no Metacritic e a probabilidade de um jogo ser premiado no The Game Awards.
Para isso, adaptou-se ao contexto dos jogos eletronicos a metodologia proposta por Oli-
veira (2023) para premiacoes cinematogréficas. As avaliagoes individuais dos jogos indica-
dos a categoria principal entre 2014 e 2025 foram coletadas por meio de web scraping, com
um protocolo de filtragem temporal que descarta notas publicadas ap6s cada ceriménia. A
partir desses dados, foram extraidas doze features estatisticas. Em seguida, treinaram-se
trés classificadores: Naive Bayes, KNN e Random Forest, usando as edi¢oes de 2014 a
2023. Esses classificadores foram testados nas edi¢oes de 2024 e 2025, em quatro cenarios

de combinacao de fontes.

Os resultados permitem concluir que existe uma correlagao forte e mensuravel entre
as avaliacoes agregadas e o resultado da premiacao. Diferentemente do cenario cinemato-
grafico, no qual Oliveira (2023) nao identificou relagao clara entre as notas do Metacritic
e os vencedores do Oscar e do Globo de Ouro, o Random Forest aplicado ao TGA atingiu
91,67% de acuracia no cendrio de combinagao de fontes. Além disso, no cenario ponderado
90/10, a acuracia foi de 100%, com precisdo e revocagao perfeitas. A hipétese levantada
na introducao, portanto, confirma-se: a metodologia produz resultados mais expressivos

quando aplicada a uma premiagao com critérios especificos e documentados.

O achado central do trabalho reside justamente no cenario ponderado 90/10. Ao
aplicar as features estatisticas os mesmos pesos que o TGA atribui ao juri de criticos
(90%) e a votacao popular (10%), obteve-se o melhor desempenho isolado de qualquer
modelo neste estudo. Esse resultado sugere que a previsibilidade de uma premiacao esta
positivamente correlacionada com a transparéncia de seus critérios de votacao. Quando
a regra decisoria é publica e reproduzivel, dados abertos que refletem as opinides dos

votantes atuam como um prozxy eficaz do processo real de escolha.

Quanto ao comportamento dos classificadores, o Random Forest mostrou-se o mais
robusto e consistente, beneficiado pela selecao aleatéria de atributos, que atenua a cor-
relagdo entre as features, e pela agregacao de miultiplas drvores. O KNN (com K = 6)
obteve acurdcias elevadas — 100% no cendrio de apenas usudrios e 83,33% nos demais
—, mas revelou-se conservador na atribuicao da classe positiva, produzindo falsos nega-
tivos justamente nos dois vencedores reais. O Naive Bayes mostrou-se inadequado para
o problema, apresentando acuracias entre 16,67% e 41,67%. Isso ocorre porque a forte
correlagao entre as estatisticas extraidas de uma mesma distribuicao de notas viola a

suposicao de independéncia condicional que fundamenta o algoritmo.
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A anélise da importancia das features no Random Forest reforca a coeréncia entre
os dados e a regra da premiacao. A média das notas dos criticos foi o preditor dominante
(0,170), em consonancia com o peso de 90% do juri especializado. As features de usuérios,
embora apresentem baixa separabilidade univariada entre as classes, contribuem para o
desempenho quando combinadas as features dos criticos. Isso indica que o modelo explora

interacoes multivariadas que nao sao visiveis na andlise isolada de cada variavel.

Além dos resultados preditivos, o trabalho traz contribui¢bes metodoldogicas para
estudos futuros no dominio. Destacam-se o protocolo de filtragem temporal no nivel de
cada avaliagao individual. Esse protocolo previne o vazamento de dados causado por
avaliagoes retrospectivas posteriores as ceriménias. Além disso, ha a consolidacdo multi-
plataforma das notas, que alinha a fonte de dados ao critério de julgamento do TGA. O
cddigo-fonte e as bases de dados estao publicamente disponiveis, permitindo a reproducao

e a extensao dos experimentos.

5.1 Limitacoes

Os resultados devem ser interpretados a luz de limitacoes importantes. A principal
delas é o tamanho do conjunto de teste: as edigoes de 2024 e 2025 somam apenas 12 jogos,
dos quais somente dois sdo vencedores. Nesse contexto, a acuracia de 100% obtida pelo
Random Forest no cendrio ponderado nao possui significincia estatistica robusta. Além
disso, nao foram calculados intervalos de confianca, testes binomiais ou reamostragens do
tipo bootstrap, que poderiam quantificar a incerteza associada ao resultado. Portanto, os
resultados devem, portanto, ser lidos como evidéncia inicial favoravel a hipotese investi-

gada, e ndo como demonstracgao definitiva de capacidade preditiva.

O escopo do estudo também é restrito: apenas a categoria principal (Game of
the Year) foi analisada, e o histérico do TGA é curto, com dez edi¢oes disponiveis para
treinamento. Além disso, hd uma limitacao metodoldgica na selecdo do hiperparametro
K do algoritmo KNN. O balanceamento por Random Over-Sampling foi aplicado ao
conjunto de treinamento antes da validacao cruzada. Essa pratica permite que réplicas de
uma mesma instancia aparecam em folds diferentes. Como resultado, as métricas obtidas
nessa etapa podem estar superestimadas. O procedimento mais rigoroso seria aplicar
o balanceamento em cada fold, por meio de um pipeline. Por fim, o trabalho depende
integralmente do Metacritic, herdando a opacidade da ponderacao do Metascore e os
vieses inerentes as avaliagbes de usudarios, como o viés de selecdo e o review bombing,

discutidos no Capitulo 2.
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5.2 Trabalhos Futuros

A partir dos resultados e das limitacoes identificadas, quatro dire¢oes de pesquisa
mostram-se promissoras. A primeira é a extensao do estudo a outras categorias do The
Game Awards e a outras premiagoes da industria com critérios de votagao distintos,
como o0 BAFTA Games Awards e o DICE Awards. Essa ampliacao permitiria testar, de
forma sistematica, a hipdotese de que a previsibilidade de uma premiagao cresce com a
transparéncia de seus critérios, além de aumentar o volume de dados disponivel para

treinamento e avaliacao.

A segunda diregdo € a incorporacao do contetdo textual das avaliagbes por meio
de técnicas de processamento de linguagem natural, como a analise de sentimentos com
modelos baseados em transformadores. Trabalhos como os de Krauss et al. (2008) e Cor-
rea et al. (2018) evidenciam que a opinido expressa em texto carrega informagao preditiva
sobre premiagoes; combinar esse sinal qualitativo com as estatisticas numéricas aqui em-

pregadas pode aumentar o poder discriminativo dos modelos.

A terceira estratégia consiste em enriquecer o conjunto de features com varidveis
externas as notas. Essas variaveis incluem dados de vendas, engajamento em redes sociais,
o numero de indicagoes de cada titulo em outras categorias da mesma edi¢ao e as notas
agregadas pelo OpenCritic (OpenCritic, 2026) como fonte complementar. Essa abordagem

visa ampliar as informacoes disponiveis para anélise.

Por fim, a quarta dire¢ao é reformular o problema como uma tarefa de ordenacao,
conhecida como learning to rank. Nesse novo formato, o objetivo passa a ser prever o
vencedor entre os indicados de cada edigao. Isso substitui a abordagem anterior, que clas-
sificava cada jogo isoladamente como vencedor ou nao vencedor. Essa formulacao reflete
com mais fidelidade a natureza competitiva da premiacao — ha exatamente um vencedor
por edicao — e elimina de forma natural o desbalanceamento de classes, dispensando

técnicas de reamostragem.
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o1

APENDICE A - Declaracio de uso de IA

generativa

Para a produgao deste trabalho, foi utilizado Claude Opus (Anthropic, Versao 4.8)
para revisao gramatical, indexacao de fontes, producao de cédigo e revisao integral. O uso
ocorreu nas seguintes etapas: referencial tedrico, desenvolvimento e analise e discussao dos
resultados. Todo contetido gerado pela ferramenta foi revisado criticamente pelo autor,

que assume integral responsabilidade pelo trabalho final.
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