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A previsdo de publico para jogos de futebol é feita quase sempre utilizando
informacBes de compra antecipada de ingressos e baseada na experiéncia dos
organizadores. Este trabalho propde um método de calculo do publico previsto para jogos
do Botafogo de Futebol e Regatas utilizando Regressao Linear. Para isso, foram propostas
variaveis que tentam explicar o que leva o torcedor ao estadio, que englobam fatores como
aspectos econémicos e resultados esportivos. Foram usados borderds (boletim financeiro)
de jogos do Botafogo no Rio de Janeiro durante os Campeonatos Brasileiros de 2010, 2011,
2012, 2013 e 2014. Uma estimativa confiavel do publico facilitaria, entre outras coisas, 0
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In Brazil, the attendance of football games is usually estimated using advance ticket
purchase information and the previous experience of the organizers. This paper presents a
method for estimating the expected attendance to matches of Botafogo de Futebol e
Regatas, which employs Linear Regression. Variables were suggested in an attempt to
explain what makes fans attend a match, which encompass factors such as economic
aspects and sports results. We used financial newsletters from games of Botafogo at Rio
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1. Introducéo

O Botafogo de Futebol e Regatas Regatas € um clube com mais de 111 anos de
histéria ligada ao futebol no Rio de Janeiro. Apesar de ser um clube de torcida espalhada
pelo Brasil, é na capital do estado do Rio de Janeiro que o Botafogo joga a maioria
absoluta de suas partidas oficiais de futebol: campeonatos regionais, nacionais e
internacionais. E, nos Ultimos anos, quase todos 0s jogos em que o clube é mandante

sdo sediados no Estadio Nilton Santos, o “Engenhao”.

Construido para os Jogos Pan-americanos de 2007, o entdo Estadio Olimpico
Jodo Havelange foi rebatizado em 2017. Passou a se denominar Estadio Nilton Santos,
em homenagem ao histérico jogador do Botafogo, clube que administra o estadio desde
2007, apos vencer licitagdo. Por se situar no bairro do Engenho de Dentro, esse estadio

carioca também é rotineiramente chamado de “Engenhao”.

Devido a uma suposta falha no projeto?, o estadio ficou em obras de reparo desde
margo de 2013 até o final de 2014. Nesse periodo, eventos abertos ao publico foram
suspensos, incluindo partidas de futebol. Em 2016, houve novo periodo sem uso pelo
Botafogo: o estadio sofreu mudancas e adaptacdes para ser a mais importante instalagéo
dos Jogos Olimpicos Rio 2016, sediando todos os eventos de atletismo, além de algumas

partidas de futebol masculino e feminino.

Apos 11 anos frequentando o Nilton Santos, exceto pelos dois periodos
explicados acima, jA podemos dizer que a torcida do Botafogo estd completamente
acostumada a ir ao estadio, o que se permite tentar construir modelos que expliguem o
comportamento desse torcedor. O clube mandou partidas oficiais em estadios
espalhados pelo estado do Rio de Janeiro e pelo restante Brasil nos anos de 2013, 2014
e 2016 (periodos em que o estadio esteve fechado). Pela proximidade (menos de 7km
de distancia) e pelo tamanho (Unicos estadios do Rio com capacidades para mais de 40
mil espectadores cada), talvez o Unico estadio que se assemelhe ao “Engenhao” seja o
Maracana: até por isso, esse estadio sofrera tratamento semelhante na modelagem

estatistica.

O Estadio Nilton Santos é dividido em 4 macro setores: Norte, Sul, Leste e Oeste,

sendo os dois ultimos setores tendo dois pavimentos cada — inferiores e superiores. Norte

! https://odia.ig.com.br/ _conteudo/esporte/botafogo/2016-10-04/estudo-afirma-que-fechamento-do-

engenhao-por-quase-dois-anos-foi-desnecessario.html



e Sul abrigam cerca de 4.500 torcedores cada. Os setores inferiores (Leste e Oeste) tém
capacidade de 7.334 torcedores, enquanto os superiores (Leste e Oeste) suportam
10.775 cada. Normalmente a torcida do Botafogo s6 néo fica na ala Sul, setor reservado
aos visitantes. Em classicos contra Vasco, Flamengo e Fluminense, a torcida do Botafogo
fica, na maioria das vezes (situagcbes em que a torcida visitante tem 50% da carga de
ingressos, e ndo apenas 10% como nos demais jogos), apenas nos setores Norte, Oeste
Inferior e Oeste Superior. Cabe ressaltar, no entanto, que essa distribuicdo de torcedores
valeu apenas até 2015 e em partidas do Campeonato Carioca (como determinado pela
Federacéo de Futebol do Estado do Rio de Janeiro). No Campeonato Brasileiro de 2017,
por exemplo, o Botafogo ficou com 90% da capacidade para sua torcida também nos
classicos (como sempre fez quando era mandante contra os demais clubes do pais),
destinando os 10% restantes para a torcida do time visitante (no setor Sul), mesmo que

se tratasse de um dos demais grandes clubes do Rio de Janeiro.

Deve-se comentar que os classicos (com mando do Botafogo ou ndo) séo cada
vez mais frequentes no Estadio Nilton Santos e cada vez menos ocorrem no Maracana.
Esse ultimo estédio ficou fechado entre 2010 e 2013, em preparacdo para a Copa do
Mundo de 2014. Apés a sua abertura para os clubes em 2013, o Maracana apresenta
valores de locagédo e custos operacionais bastante altos?, sendo muito pouco vantajoso
mandar uma partida oficial Ia com menos de 30 mil pagantes®. Esse fator é alarmante,
uma vez que a média de publico pagante nos estadios brasileiros é bastante inferior a
esse numero. Em 2015, apenas o Corinthians ultrapassou a barreira dos 30 mil
torcedores (em média), com média de 33.480* pagantes. No ano seguinte, 2016, mais
uma vez apenas o Corinthians teve média superior aos 30 mil pagantes: 30.336°. Em
2017 o cenério melhorou, com o Corinthians novamente tendo a melhor média de publico
pagante no Brasil e ultrapassando a barreira dos 30 mil, com 34.896°, mas ganhando a
companhia de Sao Paulo (33.635) e Palmeiras (30.496). No entanto, considerando que
o Maracana é um estadio carioca e que apenas 2 clubes do Rio de Janeiro figuraram no

“top 10” do ranking de média de publico pagante em 2017 (o Flamengo, em 5°, com

2 http://www.lance.com.br/futebol-nacional/quanto-custa-para-jogar-maracana-tem-preco-mais-salgado-
brasil.html

3 https://odia.ig.com.br/_conteudo/esporte/2017-07-09/maracana-esta-cada-vez-mais-caro-e-inviavel-
para-publicos-abaixo-de-30-mil.html

4 http://globoesporte.globo.com/futebol/noticia/2015/12/publico-2015-corinthians-tem-maior-media-
palmeiras-melhores-rendas.html

S http://app.globoesporte.globo.com/futebol/publico-no-brasil/2016/

6 https://globoesporte.globo.com/numerologos/noticia/corinthians-tem-maior-media-de-pagantes-em-
2017-sao-paulo-o-recorde-de-publico.ghtml



20.802 pagantes, e o Botafogo, em 10° com 15.172), € extremamente preocupante o
padrdo elevado do valor de locacao e também do custo operacional do Maracana. Com
capacidade méaxima de 45 mil pessoas e com custos significativamente mais baixos, o
Estadio Nilton Santos cada vez mais se apresenta como a alternativa mais viavel para o

futebol do Rio de Janeiro, ao menos nos jogos de médio e grande apelo.

Para que se tenha ideia da diferenca de custos operacionais entre o Nilton Santos
e 0 Maracand, e j& demonstrando a importancia de um controle eficaz de custos num
estadio de futebol, a tabela 1 mostra informacdes retiradas dos borderds de 2 classicos
cariocas no Campeonato Brasileiro de 2017, com apenas de 21 dias de distancia
temporal entre as partidas.

Tabela 1 - Informacdes de publico, renda e custos de 2 classicos cariocas no Campeonato Brasileiro de

2017.
Fonte: www.cbf.com.br

Data Estadio Partida Pagantes/| Receita Cus'go Ijuc_ro
Presentes| Bruta |Operacional| Liquido

Nilton Botafogo x | 13.287/ R$ R$
2106120171 santos | vasco | 15.048 | 363.610 | R° 107536 | 45 276

~ |Fluminense | 13.670/ R$ -R$
12/07/2017 | Maracana | ‘g iatoq0 | 14.851 | 414.045 | K9 309737 | yo5 59y

Como se pode notar, sdo partidas de mesma magnitude em termos de publico:
pouquissima diferenga de publicos presente e pagante. A renda também é similar. Apesar
disso, € gritante a diferenca em termos de custo operacional. De fato, entre as partidas
comparadas, jogar no Maracana custou cerca de 188,03% a mais que jogar no Nilton
Santos. E importante ressaltar que n&o estdo contabilizados neste parametro valores de
locag&o dos estadios. Sendo ambas as partidas consideradas classicos cariocas e com
aparatos de seguranca e transito semelhantes, e lembrando também que os 2 jogos
foram noturnos (isto é: ambos tiveram gastos com refletores), nota-se que é aceitavel a
comparagao entre os jogos. Apesar de a partida do Maracana ter gerado uma receita
bruta 13,87% superior, 0s altissimos custos operacionais e demais fatores fizeram com
gue a partida gerasse um prejuizo acumulado de mais de R$ 235 mil, isto é: 477,57%
inferior ao lucro liquido (Receita Bruta, descontando Impostos, Custos Operacionais e

Despesas Operacionais) do jogo no Nilton Santos.

Ao final deste trabalho, espera-se que fique claro como é complexa a gestao

operacional de uma partida oficial de futebol, e como uma previséo de publico assertiva


http://www.cbf.com.br/

pode evitar custos desnecessarios.

A primeira parte desta dissertacdo construird um método de célculo do publico
previsto para jogos do Botafogo de Futebol e Regatas utilizando Regressao Linear. Para
tanto, foram propostas variaveis com o intuito de explicar o que leva o torcedor ao estadio.
Essa motivacéo engloba fatores como aspectos econdmicos, resultados esportivos e até
questdes como data e horario de realizacdo das partidas. Foram usados borderés

="

(boletins financeiros) de jogos do Botafogo no “Engenhdo” durante os Campeonatos
Brasileiros de 2010, 2011 e 2012, assim como os jogos do Botafogo no Maracané nos
Campeonatos Brasileiros de 2013 e 2014. Analisando os jogos do Botafogo no Rio, com
estadios que distam cerca de 6,6 km entre si, buscaremos entender os motivos que levam

o torcedor do clube as partidas deste no Campeonato Brasileiro da Série A.

Uma estimativa confiavel do puablico facilitaria, entre outras coisas, 0
dimensionamento do corpo operacional para os jogos (0 que inclui, por exemplo, a
quantidade de catracas que serdo abertas). Apesar de ainda estar em fase de
desenvolvimento, o0 modelo permite conclusdes sobre o que motiva o torcedor a assistir

um jogo de futebol no estadio.

Para efeito de comparagéo, também serdo analisados jogos do Fluminense
Football Club, outro tradicional e centenario clube de futebol profissional do Rio de
Janeiro, vélidos pelos Campeonatos Brasileiros de 2013 e 2014 e realizados no Rio de
Janeiro. O Fluminense foi escolhido pelo fato de ter torcida de tamanho semelhante a do
Botafogo (1,6% da populacdo nacional torce para o Fluminense, enquanto 1,7% torce
para o Botafogo)’, além de ter mandado seus jogos no Estadio Nilton Santos e no

Maracand, de maneira semelhante ao Botafogo, como veremos mais a frente.

Podemos fazer uma analogia entre a previsao de publico de um jogo e a previséo
de demanda de uma empresa, da mesma forma como a simulacdo da entrada dos
torcedores no estadio pode ser comparada ao planejamento operacional da empresa que
passa a conhecer a sua demanda. Um dos desafios desse trabalho é pensar o torcedor
como um cliente (por isso a analogia do futebol com outras industrias), raciocinio nem

sempre utilizado no futebol brasileiro.

Apesar de poder parecer algo completamente novo no futebol, a previséo de

publico é algo necessario para a realizacdo de uma partida oficial no Brasil. No estado

"http://globoesporte.globo.com/futebol/noticia/2016/12/pesquisa-mostra-que-torcida-sem-time-fica-na-
frente-de-fla-e-corinthians.html



do Rio de Janeiro, onde o Botafogo FR manda suas partidas, o clube mandante deve,
por exemplo, emitir um certificado de liberagdo do estadio junto ao Corpo de Bombeiros
para cada partida. E o certificado tem valores diferentes dependendo da quantidade de
publico informada. Existem vérias faixas (intervalos) de publico e o preco de liberacéo
aumenta em fungdo dessas. Naturalmente, € mais caro liberar o estadio para receber
mais torcedores. A carga de ingressos posta a venda é limitada ao certificado emitido, o
que forca o clube a fornecer sua melhor estimativa. Além disso, a previsdo de publico
fornecida pelo time mandante ird municiar o plano de jogo, elaborado dias antes da
realizacdo da partida. Esse plano contém a definicdo de efetivo policial, horario de

abertura de portdes, entre outras informacdes e definicdes operacionais.

Pode-se imaginar, assim, que a previsdo de publico tem papel importante na
realizacao de uma partida de futebol. Se a previsdo subestimar o publico disposto a ir ao
jogo, o clube mandante perdera receitas, dentre as quais podemos destacar obviamente
a venda de ingressos. Entretanto, existem também receitas indiretas como venda de
alimentos e bebidas, produtos oficiais, vagas de estacionamento, entre outras
possibilidades. E nédo € s6 a perda de receita que € um fator negativo de uma previsao
que subestime o publico disposto a ir a partida: pode ocorrer confusdo na venda de
ingressos (no Brasil ainda se compram muitos ingressos no dia da partida, no local do
jogo), o que pode gerar filas e uma experiéncia ruim para o torcedor, afastando-o do
estadio em partidas futuras e, ai sim, comprometendo ainda mais receitas em um circulo

vicioso.

Por outro lado, uma previsdo de publico também inadequada, mas que
superestime o plblico presente ou 0 pagante nao faz perder receitas. Todavia, acarretara
em um aumento de custos operacionais, 0 que € tecnicamente equivalente. Como ja
mencionado, esperando (muito) mais torcedores do que o que realmente virdo para a
partida, paga-se mais caro por certificados e licengcas desnecessarias, além de se ter
custo de pessoal e operacional maior. A titulo de exemplificagdo, em 2017, no Estadio
Nilton Santos, a equipe de administracdo trabalhou com 7 faixas de publico para calcular
0S custos operacionais de uma partida: de 0 a 5000 pessoas, de 5.001 a 9.999, de 10.000
a 14.999, de 15.000 a 19.999, de 20.000 a 29.999, de 30.000 a 39.999 e, finalmente, de
40.000 a 45.000 (lotagédo méxima). Foram 17 itens de custo, que variam desde custos de
pessoal operacional a aluguel de grades, manutencédo e limpeza, entre outros. O aumento
do custo operacional do estadio € de 13,4% da faixa de 10.000 a 14.999 quando

comparado a faixa de 5.001 a 9.999. Se compararmos a faixa de 15.000 a 19.999 com a



de 5.001 a 9.999, o aumento de custo chega a 29,0%. Ou seja: superestimar o publico
pode custar muito caro aos realizadores da partida (os clubes).

A figura 1, abaixo, resume o dilema dos gestores de clubes e estadios no

momento de prever o publico de uma partida de futebol.

CONSEQUENCIAS:

*  Perda de receitas de ingressos
Erro para menos *  Perda de receitas com bares,
estacionamentos, produtos licenciados;

(SUbeSt'mar pUbI'co) +  Confusdo na entrada e nas filas de venda
\ J

.~ * Dimensionamento perfeito de quadro
Previsao de Acerto operacional

T + Economia de custos operacionais
pu bI|C0 (ou erro bem pequeno) *  Maximizagao de receitas de “match-day”

\ J

s N\
*  Aumento desnecessario de custos
operacionais como, por exemplo:
limpeza, seguranga, postos médicos,
socorristas, etc.

Erro para mais

(superestimar publico)

Figura 1 - Relacdo entre previsdo de plblico e custos/receitas.

Fonte: O autor.

Atualmente a previsdo de publico é feita jogo a jogo, mas muitas vezes de forma
empirica (baseada na experiéncia dos organizadores). Em geral, também se faz uso da
estatistica, porém apenas e tdo somente por meio da observa¢éo (e ndo simulando ou

se utilizando de modelos de regressao) de partidas anteriores.

O principal objetivo deste trabalho é construir um modelo matematico, através da
métodos estatisticos, de previsdo de publico para jogos do Botafogo de Futebol e
Regatas. O modelo de previsdo do Fluminense serd construido para efeitos

comparativos, de modo auxiliar.

O modelo de previsdo também podera dar pistas e informacdes sobre o0s
principais motivos que podem fazer o torcedor ir ao jogo, sendo descobrir essas razdes

um objetivo paralelo deste trabalho.

Por fim, tornar o processo de previsdo de publico mais confiavel, porém sem
desprezar o valioso conhecimento da prética, conseguindo evitar custos desnecessarios
e ndo perder receitas, € mais um objetivo deste trabalho. Como mencionado

anteriormente, uma boa previsdo de publico pode proporcionar aumento de receitas em



jogos “bons” e “grandes”, diminuir custos em jogos “pequenos” e “ruins” e, por fim,
proporcionar sempre uma boa a experiéncia ao torcedor, que é um consumidor muito
particular. Apaixonado, mas que merece respeito e conforto. Afinal, frequentar um estadio
de futebol, ao contrario do que possa parecer, sempre tem um fator racional.



2. Revisao Bibliografica

Apesar de ainda ser incipiente no Brasil, o estudo da demanda por eventos
esportivos é encontrado em uma série de artigos e trabalhos estrangeiros, principalmente
nos Estados Unidos e no Reino Unido. Existem varias tentativas de se determinar o que
leva um torcedor a um estadio de futebol (ou o afasta dele). No entanto, a ideia de se
aplicar um modelo apenas para um time ainda € inovadora. Uma vantagem dessa
abordagem é gue a torcida de um time especifico apresenta comportamento e tamanho
bem definidos. Além disso, os times comumente mandam seus jogos em um Unico
mercado — no caso do Botafogo, a cidade do Rio de Janeiro. Em contraste, a enorme
maioria dos trabalhos constré6i modelos que fazem uso de base de dados variada,
englobando campeonatos inteiros, misturando varios times. Tais estudos, ao passo que
se prestam a explicar o comportamento geral do torcedor, ndo nos permitem captar

comportamentos especificos de torcedores de certo time ou certa regiao.

Fugindo um pouco do padréo de tentar inferir o comportamento geral do torcedor,
Lima (2015) analisa o comportamento do torcedor do Esporte Clube Bahia residente na
regido metropolitana de Salvador, sob um enfoque econémico. Nota-se imediatamente a
relacdo com o presente trabalho. Entretanto, embora também se proponha a fazer um
modelo focado em um Unico time, o presente trabalho vai além da oOtica puramente
econdmica. O foco aqui é mais geral: pretende-se aproveitar resultados e conclusées de
trabalhos anteriores com foco em previsdo de publico e na busca de fatores que
influenciam a ida do torcedor ao estadio. Além disso, propde-se um método de avaliar
motivacdes diversas, ndo apenas econdmicas, para a presenca no estadio de uma

torcida especifica, associada a um mercado local conhecido.

Ha tempos tradicionais no futebol europeu, os carnés de ingresso para a
temporada (os famosos “season tickets”) infelizmente ainda sédo pouco comuns no Brasil.
Outra iniciativa, entretanto, floresceu. Até o inicio dos anos 2000, comegaram a surgir
nos principais clubes brasileiros os programas de Socio-Torcedor, que experimentaram
grande crescimento nos ultimos 10 anos. Ainda assim, em que pese o0 advento de uma
modalidade de associacdo voltada para o futebol e com beneficios na aquisicdo de
ingressos, sdo poucos os clubes que vendem carnés de ingresso, com a maioria dos
clubes apenas dando desconto em ingresso para o0s associados ou garantindo ingressos

apenas para as modalidades de associagdo mais cara.

Ao ndo vender antecipadamente os ingressos da temporada, o clube perde



previsibilidade de receita. Além disso, acaba ficando refém da decisdo do torcedor, a
cada jogo, de comparecer ou ndo ao espetaculo. Nesse cenario, ainda € muito comum
gue o torcedor deixe para comprar seu ingresso faltando pouco tempo para a partida,
deixando a decisdo de ir ou ndo ao jogo bastante sensivel a aspectos econdmicos,
esportivos, de horério, climaticos, etc. Naturalmente, tudo isso traz muita volatilidade ao
processo de gerenciamento das receitas e despesas do clube. Logo, estudar a presenca
dos torcedores de um unico clube (excluindo, entéo, efeitos geogréficos e distor¢cbes
amostrais) pode ser bastante interessante, e é precisamente isso que se propde neste
trabalho.

Alguns dos precursores da ideia de se estudar a presenca de torcedores em
estadios com uso da econometria sdo Hart, Hutton e Sharot (1975). Pelo fato dos
precursores serem ingleses e também pelo fato de o Reino Unido ser um pais com
grandes tradigbes no esporte e na academia, a maioria dos estudos do tipo com o futebol
vém desse pais. No entanto, a escola norte-americana também publicou uma série de
trabalhos pioneiros sobre 0 assunto, mas como o futebol esta longe de ser o esporte mais
popular nos Estados Unidos, em geral os estudos versam sobre outros esportes. Pode-
se citar por exemplo a investigagdo de Demmert (1973) em relacdo ao publico presente
em jogos de Beisebol e o estudo de Noll (1974), que analisa e compara os fatores que
determinam a presencga de publico nas ligas dos EUA de beisebol, basquete, futebol
americano e héquei. Note que o estudo foca nos quatro esportes mais populares daquele

pais.

Kuypers (1996) tenta inferir as razdes pelas quais os ingleses assistem a jogos
de futebol, tanto nos estadios quanto pela televisdo. Ha conclusbes esperadas, como o
fato de a qualidade dos times impactar positivamente na presenca, e a tendéncia do
publico ser maior quanto mais importante for o jogo (0 que depende da fase do
campeonato e da distancia para os times extremos da tabela). Um resultado ndo tao
imediato é a conclusao de que a transmissao televisiva ao vivo de um jogo (de uma rede
de TV britAnica escolhida — o que ndo da conclusdes sobre quaisquer outras
transmissdes) ndo tem impacto no publico das partidas. Conclusdo semelhante a de
Souza (2004), que, por sua vez, analisou a influéncia da transmissao de um canal de

assinatura brasileiro na disposicéo dos torcedores em ir ao estadio.

De certa forma, essas conclusdes vdo contra 0 senso comum, de que a
transmissao televisiva ao vivo, principalmente de TV aberta, oferece “concorréncia” ao

estadio. E comum o argumento de que uma transmissdo gratuita do espetéaculo, no



conforto do lar do torcedor, ofereceria uma concorréncia poderosa a experiéncia in loco.
Observa-se, no entanto, de maneira empirica e complementar aos estudos, que a
transmissao ao vivo em TV aberta apresenta-se como um motivo que desestimula a ida
ao estadio apenas se conjugada a (e s6 depois de cumprida) uma série de fatores. Para
jogos em horarios ruins (mais suscetiveis a problemas de transporte publico x seguranca
publica — sobretudo numa metrépole sul-americana, como o Rio de Janeiro), caros e de
baixo apelo, a transmissdo pode fazer a diferenca. Para jogos normais ou com apelo, a
transmissao televisiva ao vivo em TV aberta néo influencia na partida: € entendimento
comum entre os dirigentes esportivos que talvez até ajude a promover. Deixando de lado
0 jogo no estadio, TVs por assinatura (canais fechados) experimentam audiéncias
maiores guando seus eventos sao mostrados simultaneamente por televisdes abertas: a
crenca € que a TV aberta, ao mostrar a partida, promove e fala do jogo bastante em seus
programas nos dias anteriores, ajudando a criar uma expectativa maior sobre o evento.
Se isso funciona para TV fechada (que € a “mesma” coisa da TV aberta e esta a canais
de TV de distancia) aumentar seu publico, pode ajudar também no estadio, que oferece

experiéncia mais completa e diferente da TV.

No futebol noruegués, uma liga que nao figura entre as mais fortes e ricas do
mundo, o trabalho de Kringstad, Solberg e Jakobsen (2018) encontra resultados muito
interessantes: enquanto a transmissdo ao vivo de jogos locais em TV aberta é
positivamente correlacionada com a presenca de publico nos estadios, a transmisséo de
jogos das grandes ligas nacionais europeias (0 big-five: Inglaterra, Alemanha, Franca,
Espanha e Itélia), de forma contraria, causa um efeito substitutivo na presenca nos
estadios. Além disso, o trabalho é mais um a atestar que o dia da semana em que a
partida é jogada tem influéncia: no caso noruegués, é esperado maior publico quando

joga-se nos finais de semana.

O resultado reforca a ideia de que ha particularidades em cada cultura: no caso,
de um pais (Noruega). O ideal é se fazer uma analise restrita a uma liga ou,
possivelmente, a um determinado clube ou torcida, como visto em Lima (2015) e
defendido também por Strnad, Nerat e Kohek (2017), que comprovam que o modelo
individual, focado em apenas um time (Barnsley, Ipswich ou Preston) gera previsdes de
publico melhores do que modelos gerais, esses Ultimos sendo a regra na literatura. A
distancia (fisica) para a sede do time visitante é fator importante para a presenca de
publico em jogos do Ipswich e do Barnsley, por exemplo, mas ndo para o Preston. Este

tipo de andlise, particular, seré apresentado no presente trabalho, com um modelo focado
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no Botafogo de Futebol e Regatas.

A incerteza do resultado é apontada como um fator que contribui para a ida do
torcedor inglés ao estadio por Kuypers (1996) e também por Forrest e Simons (2002),
com os dois trabalhos utilizando cotacfes das tradicionais casas de apostas inglesas
para medir a probabilidade (a priori) de vitéria dos times. Souza (2004) chega & mesma
conclusédo para o caso do futebol brasileiro, mas variando a medida da incerteza do
resultado, que pode ser estimada também pela diferenga prévia de pontos entre os dois
times envolvidos na partida. A incerteza do resultado é um resultado amplamente
verificado e comprovado em trabalhos da area, ndo s6 no futebol: Falls e Natke (2016)
também apresentam evidéncias, para o caso do futebol americano universitario, de
validade da teoria. Contudo, este resultado pode nem sempre ser fator importante no
esporte. De fato, Lemke, Leonard e Tlhokwane (2010) verificam, em seu estudo sobre a
Major League Baseball (Liga de Beisebol dos Estados Unidos), que quanto maior a
expectativa prévia de vitéria do time da casa, maior a influéncia direta e positiva sobre a
demanda de ingressos. Esse resultado, talvez, pode ser consequéncia do fato de a
temporada de beisebol ter 162 jogos, seguidos de playoffs, o que certamente altera a
forma como o espectador encara uma partida da temporada regular. E natural que o
espectador de futebol encare de maneira diferente temporadas disputadas em pontos

corridos.

Madalozzo e Villar (2009) e Strnad, Nerat e Kohek (2017) também n&o acham,
em seus respectivos trabalhos sobre futebol, resultados significativos para atestar a
incerteza do resultado como fator importante na presenca de publico ao estimarem esse
efeito por meio da diferenca de pontos entre as equipes. E interessante identificar que,
apesar de os dois trabalhos utilizarem técnicas de previsdo e modelagem distintas entre
si (respectivamente Regressao Linear e Redes Neurais), eles compartilham resultados
como, por exemplo: o fato de o interesse do publico aumentar de acordo com o
andamento do campeonato e também quando o time da casa enfrenta um rival, além de,
é claro, a posi¢do do time da casa na classificacdo do campeonato ser fator relevante
para a presenca de publico. No entanto, talvez pelo fato de Madalozzo e Villar (2009)
estudarem o futebol brasileiro e Strnad, Nerat e Kohek (2017) o futebol inglés, somente
o primeiro trabalho observe evidéncia de que o dia da semana em que a partida ocorre e

a classificacdo do time visitante sejam fatores importantes na presenca dos fas.

Outra conclusdo comum a quase todos os trabalhos revisados € que a qualidade

da partida tem efeito positivo no publico, e ndo sé em futebol, j& que Welki e Zlatoper
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(1999), que também concluem que a qualidade do jogo é fundamental para a presenca
de publico no futebol americano. No entanto, a forma de medir a qualidade varia
bruscamente entre os trabalhos. Garcia e Rodriguez (2002) estimam a qualidade do jogo
pela quantidade de jogadores com passagens por sele¢des nacionais envolvidos no jogo,
medida essa também utilizada por Kuypers (1996) e Souza (2004). J& o orgamento dos
clubes serve como parametro para medir a qualidade e foi proposto por Falter e Pérignon
(2000) e também utilizado por Garcia e Rodriguez (2002). Adaptar os orcamentos dos
clubes como um estimador da qualidade dos times ndo parece, a0 menos para um
campeonato brasileiro, uma boa medida. Observa-se que em campeonatos ingleses é
altissima a correlacdo entre a pontuacao dos times (desempenho esportivo) e os salarios
pagos aos atletas (forca econdmica): isto é mostrado por Szymanski e Hall (2003) e
Szymanski (2013 e 2014) com coeficientes de explicagdo sempre proximos a 90%. Além
de gasto salarial ndo necessariamente equivaler a orgamento, sabemos que
campeonatos sul-americanos, principalmente os brasileiros, ndo experimentam uma
relagé@o do tipo: 0 desempenho esportivo ndo costuma depender tanto do orcamento dos
clubes, que nao tém eficiéncia administrativa comparada a dos ingleses. Muitas vezes o
orcamento dos clubes brasileiros ndo € cumprido a risca, seja a instituicdo grande ou
pequena: a pressao das arquibancadas ou a falta de profissionalismo dos dirigentes pode
fazer com que se gaste mais do que se pode. E as consequéncias indesejadas desse
tipo de comportamento podem se estender ao terreno esportivo. Sendo assim, é
interessante buscar outro tipo de estimador para a qualidade das equipes brasileiras: até
porque é conhecida a maxima que “antes de o Campeonato Brasileiro comecar, sédo 12
favoritos”, diferente dos grandes campeonatos europeus (quando ha no maximo 4 ou 5

candidatos ao titulo).

Szymanski (2001) concluiu que, em seu estudo, a soma das posi¢des dos times
envolvidos no jogo foi estatisticamente significativa e teve impacto na presenca do
publico, isto €, quanto mais bem posicionados os times, maior a probabilidade de um

publico expressivo.

A rivalidade entre os times envolvidos no jogo também pode ser importante para
a presenca do publico. Bortoluzzo, laropoli e Machado (2011) mostram que as rivalidades
locais normalmente tém um impacto positivo na presenca. Os mesmos autores também
comprovam um resultado apontado por Madalozzo e Villar (2009), que mostram que a
renda per capita das cidades que sediam o0s jogos tem impacto negativo na presenca do

publico, um resultado aparentemente contraintuitivo, mas que pode apontar para a
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existéncia de mais opcdes de lazer concorrendo com o futebol. No entanto, os mesmos
trabalhos concluem que, como esperado, o preco do ingresso tem um impacto negativo
no publico.

Outro efeito que os trabalhos tentam medir e estimar € o momento do time da
casa e 0 seu impacto no publico: se o retrospecto recente for bom, espera-se um impacto
positivo no publico. E, mais uma vez, ha uma série de formas de estimar a fase do time
e a importancia do jogo. Nesse aspecto, destaca-se a medida proposta por Kuypers
(1996) e também usada por Garcia e Rodriguez (2002), que estimam a importancia do
jogo para o campeonato com uma funcdo que multiplica o nimero de jogos restantes
pela diferenga de pontos do time da casa para o lider, considerando também a partida a
ser jogada. Quanto menor a medida, mais importante o jogo, e maior o publico esperado

(desde que se mantenham constantes as outras variaveis).

Como se pode observar, ha uma série de efeitos e de maneiras para estima-los.
Falter e Pérignon (2000) dividem as variaveis em trés grupos a fim de facilitar o
tratamento: variaveis relacionadas ao ambiente econémico, variaveis relacionadas a
qualidade da partida e variaveis ligadas aos incentivos que um torcedor tem para ir ao
estadio. Esse tipo de classificagdo é utilizada em diversos trabalhos, e o trabalho de
Bortoluzzo, laropoli e Machado (2011) explica e discute os tipos de variaveis.

Com base nas variaveis apresentadas pelos trabalhos dos autores citados e nas
linhas de raciocinio apresentadas, a presente dissertacdo procura mostrar o que motiva
o torcedor do Botafogo a ir ou ndo ao estadio. Obviamente, muitos dos trabalhos apontam
fatores que impactam torcedores de outros times, brasileiros ou néo, o que nao significa
gue os mesmos fatores servirdo ao estudo de caso, ja que ha diferencas culturais e

socioecondmicas, dentre outras discrepancias.

eTécnicas de previsao

Varias séo as técnicas de previsdo utilizadas na literatura em geral. Com foco nos
trabalhos sobre esporte, a secao abordara as principais técnicas e trabalhos de referéncia

gue as utilizam.

A Regressao Linear com o método dos minimos quadrados ordinarios é
amplamente usada na literatura, sendo o modelo mais visto nos trabalhos de previsao de

publico no esporte. O uso deste modelo pressupfe que o erro seja distribuido
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aleatoriamente numa curva normal. Esta forma de abordagem é utilizada, por exemplo,
nos trabalhos de Hart, Hutton e Sharot (1975), Forrest e Simons (2002), Garcia e
Rodriguez (2002), Souza (2004) e Madalozzo e Villar (2009), Lemke, Leonard e
Tlhokwane (2010) e Bortoluzzo, Bortoluzzo, Machado et al (2017). Todos esses trabalhos
abordam o futebol, mas é interessante observar que héa registros também desta
modelagem no trabalho de Drever e McDonald (1981), que trataram da questdo de
publico em jogos de futebol australiano (Aussie Rules), um esporte originado na Australia
no século XIX e popular até hoje, com regras distintas as do futebol como praticado no
Brasil, e com caracteristicas derivadas do rugbi e do futebol gaélico.

Sao varios os trabalhos que fazem uso de uso de um modelo Tobit para efetuar a
regressdo. Pode-se citar, por exemplo, trabalhos como o de Bortoluzzo, laropoli e
Machado (2011) e Welki e Zlatoper (1999), Kuypers (1996). O modelo Tobit também faz
uma regressao linear, e é escolhido quando ha “censura” nos dados: os estadios tém
restricbes de capacidade, o que faz com que nem sempre 0s ingressos vendidos
representem a demanda, pois jogos lotados normalmente terdo demanda maior do que
0 numero de ingressos vendidos (capacidade do estadio). Infelizmente, esse é poucas

vezes 0 caso em estadios brasileiros.

O modelo Tobit é usado também por Mirabile (2015), em novo trabalho sobre
futebol americano, desta vez na liga universitéria. O trabalho traz uma rara e interessante
discussdo sobre o local em que as partidas analisadas sdo jogadas: campo nheutro,
quando nenhuma das duas equipes é local. E observado, desta forma, que a qualidade
das equipes (resultados recentes) e o tamanho das universidades (se séo times
“grandes”) tém efeitos positivos sobre o publico, que também tende a ser maior em
estadios e arenas mais modernos e cobertos. No entanto, é esperado um efeito negativo
no publico se a partida é jogada numa cidade em que h& algum time profissional local
(seja em futebol americano ou em basquete, héquei ou beisebol) durante sua temporada.
Outro fator de impacto negativo a presenca de publico é a distancia do local da partida

as cidades-sede dos times.

Falls e Natke (2016) também usam um modelo Tobit para abordar a presenca de
publico em futebol americano em ligas de estudantes. Os autores observam resultados
cldssicos como, por exemplo, o efeito negativo que o preco dos ingressos causa no
publico. O interesse dos fas aumenta de acordo com a evolugdo do campeonato se o

time tem bom desempenho (ganha jogos).
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Ha também uso de Tobit em trabalhos que utilizam uma série de métodos,
abordados mais a frente, como a producéo de Szymanski (2001), Bortoluzzo, Bortoluzzo,
Machado et al (2017) e de Lemke, Leonard e Tlhokwane (2010). Este ultimo trabalho,
alias, compara diversas técnicas aplicando-as na presenca de publico em jogos de
Beisebol nos Estados Unidos: além de Tobit, apresenta resultados com Tobit com Efeitos
Fixos, Regressdo Linear com Minimo Quadrados Ordinarios e Regresséo Linear com
Minimo Quadrados Ordinérios com Efeitos Fixos. O trabalho de Welki e Zlatoper (1999)
€ mais um que utiliza Tobit com Efeitos Fixos, além do Tobit, como ja dito.

Um modelo estatistico de efeitos fixos pretende controlar os efeitos das variaveis
omitidas que variam entre individuos, mas permanecem constantes ao longo do tempo.
Assim, supde-se que o intecepto varia de um individuo para o outro, mas € constante ao
longo do tempo. Em termos esportivos, usar um modelo de efeitos fixos significa atribuir
a cada clube ou time mandante suas préprias variaveis binarias de controle (dummy). Em
formato de painel, cada time teria sua variavel binaria e, sempre que o dado observado
fosse deste time em especifico, a variavel teria valor “1”, com as dos outros clubes
tomando valor “0”, de modo a individualizar a observagédo (por considerar que cada

torcida ou local tem caracteristicas préprias).

E comum encontrar trabalhos que utilizam técnicas denominadas de “Efeitos
Fixos”, simplesmente: nada mais do que uma regressao linear, sem censura nos dados,
mas com efeitos fixos (individualizagdo das observagdes, por clube, time ou franquia).
Podemos elencar o trabalho de Meier, Konjer e Leinwather (2016), em raro trabalho sobre
futebol feminino, e também a recente producéo de Kringstad, Solberg e Jakobsen (2018),

além de Lemke, Leonard e TIhokwane (2010), como j4 mencionado.

E frequente, também, ver abordagens do tipo “log-linear’, explicando com
parametros lineares uma transformacao logaritmica da observacdo de publico: os
trabalhos de Forrest e Simmons (2000), Falter e Pérignon (2000) e Villa, Molina e Fried
(2011) séao bons exemplos.

Ha, também, técnicas pouco vistas e que aparecem em poucos trabalhos. Lima
(2015) utiliza cointegracéo de séries temporais e Kuypers (1996), além das modelagens
com Tobit, utiliza um modelo de Heterocedasticidade e Autocorrelagdo em Grupo. Villa,
Molina e Fried (2011) utilizam varios modelos lineares mistos, além de uma abordagem
com efeitos autocorrelacionados e outra com erros autocorrelacionados. Bortoluzzo,

Bortoluzzo, Machado et al (2017), em seu trabalho também utilizam uma Regressao
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Linear Generalizada com distribuicdo Gama, além de usar Tobit e Minimos Quadrados

sem censura nos dados, como j& exposto.

Strnad, Nerat e Kohek (2017), por sua vez, diferenciam-se de boa parte da
literatura ao usarem Redes Neurais para preverem publico em jogos de futebol de trés
clubes ingleses (Barnsley, Ipswich e Preston). Apesar da forma diferente de abordar o
assunto, o trabalho encontra resultados encontrados que sdo amplamente difundidos na
literatura, como o fato de a rivalidade local ser um fator que aumenta a presenca de
publico no estadio e que o interesse pelos jogos aumenta conforme a temporada e o

campeonato avangam.

Este trabalho abordard a questdo da presenca de publico nos estadios Nilton
Santos e Maracana com Regressao Linear pelo método dos Minimos Quadrados, como
boa parte da literatura: trabalhos de futebol, futebol americano e mesmo beisebol. A
escolha se deve também pelo fato como as observacdes de dados foram feitas e as
variaveis construidas, utilizando os trabalhos de referéncia. Ao focar sempre em um Unico
clube sendo 0 mandante da partida (um modelo com foco no Botafogo ou no Fluminense),
ndo sera necessaria a abordagem por efeitos fixos, uma vez que a analise ja sera

individualizada.

e Producgdo de conteudo na “industria do futebol”

A extensa bibliografia britanica sobre o assunto talvez influencie discusséao sobre
o tema em nivel gerencial e estratégico entre os “dirigentes” ingleses. Anualmente, e ha
quase 20 temporadas, a Premier League (Campeonato Inglés de Futebol) conduz uma
extensa pesquisa com os torcedores de cada um dos 20 clubes que jogam o principal
campeonato nacional do mundo. A pesquisa (que ja foi chamada de Fan Survey e hoje é
conhecida como Fan Panel) gera relatérios de mais de 70 paginas com diversas
conclus@es sobre a forma como os torcedores consomem o produto da Premier League,
dissecando as caracteristicas dos torcedores, as opiniées sobre a qualidade do jogo, do
servico e dos estadios, a experiéncia e a forma de assistir as partidas pela TV e pela

internet e, claro, da uma série de informacdes sobre o trajeto dos torcedores aos estadios.

O relatério sobre a temporada 2007/08, por exemplo, mostra os fatores que

contribuem para a ida (ou ndo) os torcedores a jogos dentro ou fora de casa (figura 2):
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“What prevents you from attending more home/away league matches?”
60%

50%

Ticket cost Work Ticket Family Traveltime Travelcost Timingof ‘Watchthe  Watchthe
commitments availability commitments games  match live on highlights on

Key I 1)

[l Home matches

B Away matches

Base: Match ticket purchasers (Non-STHs) attending less than all home matches (n=12,364)
Fans attending less than ail away matches (n=30,443)

Figura 2 - Os motivos que afastam os torcedores ingleses dos estadios em jogos em casa e fora.

Fonte: Premier League Fan Survey 2007/08

Percebe-se que, dentre os motivos apresentados, o fato de a partida ser
transmitida pela TV (ao vivo ou os melhores momentos) pouco influencia na deciséo de

nao ir, como apontado em diversos trabalhos académicos.

Da mesma maneira, quando perguntados sobre os elementos mais importantes
que contribuem para a decisdo de comparecer a uma partida, os torcedores apontaram

seu veredito, detalhado na figura 3.
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TABLE 5.1 BEST MATCH ELEMENTS

“Which of the following are the 3 most important elements about going to a game?”

2005/06 2006/07 2007/08

Base: Match attenders only (n=15,750) (n=23,100) (n=30,862)
The guality of the football 69% 67% 83%
Seeing the team play live 91% 91% 78%
The passion of the crowd N/A 69% 64%
Meeting family and friends 15% 23% 21%
Singing/chanting 22% 23% 21%
Stadium facilities 8% 11% 20%
Other N/A 7% 3%

N/A = Not asked in previous survey.

Figura 3 - Os 3 motivos mais importantes, para os torcedores ingleses, para ir a uma partida.

Fonte: Premier League.

Novamente, como apontado e sugerido na bibliografia, a qualidade da partida é

fundamental para a presenca do torcedor no estadio.

Mais do que confirmar dados e conclusdes conseguidos pelo meio académico, a
conducao de pesquisa do tipo (com dados quantitativos e qualitativos) contribui para o
amadurecimento da industria do futebol, que passa a conhecer com mais profundidade

0 comportamento do seu elemento mais importante: o torcedor.

Acredita-se que o futebol brasileiro, ja carente de profissionalizacdo e producao
académica sobre gestdo (sobretudo com viés matematico e estatistico), deveria investir
em pesquisas como as feita pela Premier League. Ao invés das relevantes, mas
superestimadas pesquisas de tamanho de torcida (cujo grande beneficio parece ser
alimentar discussfes de bares), nem sempre conduzidas com o rigor matematico devido,
pesquisar sobre o que motiva o torcedor a ir ao estadio, ou entender o que o afasta das
partidas (no campo ou na TV), talvez ajude a reduzir a fuga de torcedores para
concorrentes como NBA (Liga profissional de Basquete Norte-Americana), NFL (Liga
profissional de Futebol Americano dos Estados Unidos), UFC (maior campeonato
mundial de artes marciais), campeonatos de futebol estrangeiros e até, para os mais

jovens, os chamados e-sports (jogos de videogame).

O que deve motivar os gestores e pensadores do futebol brasileiro é que se deve

estimular a pesquisa para que se ganhe vantagens competitivas, e para que se melhore
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a qualidade do servico. O entendimento do futebol como sendo parte da industria do
entretenimento (tendo como concorrentes ndo somente outros esportes, mas qualquer
outra forma de entretenimento) é fundamental para o crescimento e resgate do setor. O
fanatico e o apaixonado podem nunca mudar de gosto ou de paixdo, mas manter e atrair

os demais fas (esmagadora maioria) é necessario.
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3. Modelagem: previsao do publico

O presente capitulo visa introduzir um modelo de previséo de publico para jogos
mandados pelo Botafogo de Futebol e Regatas no Estadio Nilton Santos (Engenhdao).
Comeca-se, todavia, com uma discussdo da pratica corrente entre clubes de futebol

brasileiros. Em seguida, apresenta-se e discute-se o modelo proposto e suas variaveis.

3.1 Como é feito na pratica

Seja para precificar a partida (tendo na maioria das vezes o objetivo de maximizar
os lucros) ou para recolher taxas para legalizar a realizagdo da partida, havera pelo
menos um funcionario do clube de futebol que terd uma expectativa prévia sobre o publico
da proxima partida. Sendo assim, de maneira completamente empirica ou com apoio de
estatistica apenas para consolidar os relatérios de publico de jogos recentes, clubes de

futebol estdo acostumados a prever publico dos seus jogos oficiais.

Sob a 6tica do gestor que deve prever o publico, é de praxe considerar 4 (quatro)
parametros béasicos, em torno de 3 a 6 dias da realizacdo da partida. Estima-se que esses
parametros tenham influéncia na deciséo do torcedor de ir ao estadio. Sao eles: a fase
do time (mandante), o dia da partida (se dia util ou ndo), o horario da partida e o
adversario. Curiosamente, o clube ndo comanda diretamente nenhum desses
parametros. Naturalmente a fase do clube depende do bom futebol que o time tenha (ou
nao) jogado, mas o esporte admite vitdrias, empates e derrotas que nem sempre estao
associadas apenas ao bom ou mau futebol do time mandante. Além disso, na maioria
dos casos, a equipe que trabalha com administracéo de estadios e arenas (ou se ocupa
de questdes para a realizacdo da partida) ndo trabalha diretamente com o Departamento
de Futebol.

Horario, dia e adversario sdo determinados pela tabela, sendo que dia e horario
sofrem (principalmente no Brasil) influéncia muito grande das redes de Televisdo (que
buscam posicionar em seus horarios de transmissdo jogos com maior apelo de
audiéncia). E sabido, contudo, que o horario bom para a TV n&o necessariamente é um
horario bom para o torcedor que vai comparece ao estadio, vide os jogos semanais em

torno das 22h no meio da semana.

Apés observar esses 4 parametros basicos, e tendo uma ideia aproximada do

apelo da partida para seu torcedor, o gestor do clube precifica a partida, devendo ter a
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sensibilidade de que um preco baixo demais pode causar prejuizos (ou desperdicar
receitas), e que um preco alto demais pode afastar torcedores (e assim causar prejuizos).
N&o é uma decisao facil, e € comum que se busquem (mentalmente ou através de

planilhas simples) jogos anteriores com perfil “prévio” semelhante ao do préximo jogo.

Dessa forma, desenvolver um fluxo processual preciso de previsédo e/ou entender
a fundo as variaveis que influenciam na deciséo do torcedor de ir a partida pode ajudar o

tomador de deciséo, seja na pura previsédo de publico ou na precificagdo da partida.

3.2 Método

Para construir o modelo de Regressao Linear, sdo necessérias informacfes que
constituam uma base de dados. Varias das informag6es sao retiradas do borderd, que é
o documento financeiro oficial de uma partida. Nele, é registrada a quantidade de
pessoas em cada setor do estadio e quanto cada torcedor pagou pelo ingresso, além de

gratuidades e descontos. A figura 4 a seguir apresenta um exemplo desse documento.
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BOLETIM FINANCEIRO DO JOGO REALIZADO EM 23 de setembro de 2012

ygw FEDERAGAO DE FUTEBOL DO ESTADO DO RIO DE JANEIRO
JOGO! I

BOTAFOGO FR X SC CORINTHIANS ESTADIO: Olimpico Jodo Havelange BF
Competigdo (Espécie) OFICIAL L -_J aMISTOSO | | Engenhio
Categoria Internacional = Interestadual }J tocal [ ] LOCAL 52
Competicio CAMPEONATO BRASILEIRO SERIE A 2012 RIO DE JANEIRO - RI
INGRESSOS
LOCALIZACAO A VENDA DEVOLVIDOS VENDIDOS PRECO ARRECADACAO
2.204 89 2.115 RS 20,00 | RS 42.300,00
B 859 270 589 RS 1000 | RS 589000
1.828 696 | 13 RS 30,00 33.960,00
2318 | 1208 1.110 RS 1500 16.650,00

1.208 300 908 RS 30,00
1.446 776 670 RS 15,00 | RS

s 929 403 526 RS - 20,00

= 338 614 224 RS 10,00

w 1.304 777 527 RS 30,00

el 1 1.600 1.223 377 RS 15,00 | RS

5 2.298 568 1.730 RS Jo,uy# RS
1.976 602 1.374 RS 15,00 | RS

14 0 14 RS 30,00 420,00

31 0 31 |R$  1500| RS 46500

17 RS 15,00 | RS 2.655,00
T1.904 0 B 1.90 RS 15,00 | #S 28.560,00 |

: 347 RS 15,00 | RS 5.205,00
CADELE 08 e = i

TOTAIS 26.369 16.990 RECEITA RS 280.130,00

RS RS 1.200,01

A — RS t( = 3.660,00

RS RS 7.500,00

RS | RS 28.500,00

RS RS 950,00

RS RS 7.000,00

RS B 1re 12.200,00

3 RS 35.000,00

b2, ~ |rs RS 343,00

] RS RS 36.420,00
& RS
=) RS

Figura 4 - Um exemplo de border6 de uma partida.

Fonte: www.cbf.com.br

O borderé é a melhor e mais precisa fonte de informagé&o sobre uma partida oficial
no que diz respeito aos seus custos e receitas, além da distribuicdo dos torcedores
presentes.

Neste trabalho foram utilizados dados dos borderds dos jogos do Botafogo no
Estadio Nilton Santos e no Maracana nos Campeonatos Brasileiros de 2010, 2011, 2012,
2013 e 2014. A inclusédo de jogos dos 2 estadios é justificada por pesquisa feita pelo
primeiro autor com torcedores botafoguenses em 2013, em um grande portal esportivo
brasileiro (globoesporte.com?), quando o Estadio Nilton Santos encontrava-se interditado
e 0 Botafogo mandava seus jogos no Maracana: de 3.299 entrevistados, 2.219 (67,26%)
moravam na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro. Destes 2.219, 665 (29,97%)
responderam ir mais aos jogos pelo fato de serem no Maracana; 650 (29,29%)
responderam que iam mais aos jogos antes porque eram no Estadio Nilton Santos; e,

finalmente, 904 (40,74%) responderam nao ter preferéncia por um dos estadios. Isto é:

8 http://globoesporte.globo.com/rj/torcedor-botafogo/platb/2013/11/01/pesquisa-o-botafoguense-no-

estadio/
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pode-se considerar, a partir desta pesquisa, que nao ha prejuizo estatistico em estimar
uma equacao Unica para explicar a presenc¢a de publico (em Campeonatos Brasileiros)
do Botafogo em jogos no Maracand ou no Estadio Nilton Santos, uma vez que a
preferéncia por cada um dos estadios apresentou perfil semelhante.

Além disso, foram utilizados também dados dos border6s dos jogos do
Fluminense no Maracana nos Campeonatos Brasileiros de 2013 e 2014. Em 2010, 2011
e 2012, o Fluminense também mandou a maioria dos seus jogos no Estadio Nilton
Santos. No entanto, (i) pelo fato de o Fluminense n&o ser considerado dono do Estadio
Nilton Santos, (ii) pela média de publico do Fluminense em 2012 (sagrou-se campe&o, e
jogou no Estadio Nilton Santos) ser menor do que em temporadas nas quais equipe a
jogou no Maracana (com desempenho esportivo inferior, como mostra a Tabela 2) e
também (iii) pela falta de pesquisa que compare a preferéncia do torcedor tricolor em
relacdo aos estadios, apenas consideraremos jogos do clube no Maracana para estimar
a equacao. Como explicitado mais adiante, a incluséo de jogos do Fluminense se deve
também a politica de precos mais variada praticada pelo clube em alguns campeonatos.
Ora, uma variagdo maior dos precos permite uma avaliacdo mais precisa do impacto do
valor do ingresso no animo do torcedor para ir ao estadio. A base do Botafogo,
infelizmente, apresenta um perfil de precos bem menos variados, o que torna dificil

quantificar a influéncia desse fator no comportamento do torcedor alvinegro.

Tabela 2 - Média de publico por estadio e por Campeonato Brasileiro do Fluminense.

Fonte: O autor.

Parametros Fluminense | Brasileiro 2012 | Brasileiro 2013 | Brasileiro 2014
Média de Publico 13.992,03 22.113,05 20.390,59
Estadio Engenhéo Maracana Maracana
Classificagéo Final 1° lugar 17°/15° lugar 6° lugar
Preco Minimo Médio R$ 17,06 R$ 31,25 R$ 26,47

A base de dados do Botafogo tem 90 observacgdes, isto €, 90 jogos: 68 ocorridos
em finais de semana (ou feriados) e 22 ocorridos em dias Gteis. A base do Fluminense
tem 33 observactes, sendo 26 dos jogos em finais de semana (ou feriados) e 7 em dias
Uteis. Os jogos em dias Uteis sdo diferenciados dos outros por meio de uma variavel

binaria auxiliar.
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Construida a base de dados, variaveis devem ser escolhidas para tentar explicar
a variavel dependente: no nosso caso, o publico total de Botafoguenses (ou Tricolores)
na partida. O software escolhido para fazer a Regresséo Linear pelo Método dos Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO) é o EViews ®, pela intimidade do autor com o programa.

3.3 As variaveis

Sao varios os fatores que influenciam um torcedor a sair de casa para ir (ou ndo
ir) a um estadio de futebol. De forma rpida, podemos imaginar e levantar alguns
aspectos que pesam na decisédo do torcedor:

e O adversario a ser enfrentado;

e O dia da semana do jogo;

e O horario do jogo;

e O preco do ingresso;

e Se est4 perto ou ndo do final do més (perto do recebimento do pagamento);

e O momento da equipe;

e A fase (inicio, meio ou fim) do campeonato;

e Se 0jogo esta sendo transmitido pela TV (ou se o ultimo foi transmitido);

e A previsdo e as condi¢des climéticas;

e Uma série de fatores dificeis de serem medidos (como a pura vontade do torcedor
de sair de casa ou as condi¢cdes de “diversdo” e acomodacdo que o estadio

oferece).

A variavel dependente serd, obviamente, o publico na partida (no caso, o do
Botafogo ou do Fluminense). O borderd quase sempre deixa claro o exato nimero de
pessoas que pagaram ingresso para assistirem ao jogo na torcida do time A ou do time
B (publico pagante). No entanto, as gratuidades (como idosos) ndo sao divididas por setor
e, assim, nao podem ser atribuidas a nenhuma das torcidas. Neste trabalho, decidimos
aproximar o publico presente (soma do publico pagante com as gratuidades) do Botafogo
ou do Fluminense supondo que a proporcao de torcedores do time da casa e do time
visitante € a mesma para 0 publico pagante e para as gratuidades. Isto é: se em
determinado jogo foram registrados, por exemplo, 1.000 pagantes do Palmeiras e 9.000
pagantes do Botafogo além de 5.000 gratuidades, o publico presente estimado do
Botafogo sera de 13.500 pessoas, ja que o Botafogo teve 90% do publico pagante da
partida (9.000 + (9.000/10.000)% de 5000 gratuidades = 9.000 + 0,9*5.000 = 9.000 +
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4.500 = 13.500). Essa variavel serd chamada (a Unica variavel dependente) de PubBot
(na estimacéo para o Botafogo) ou PubFlu (na estimacéo para o Fluminense).

A seguir, serdo relatadas as variaveis propostas nesse trabalho.

e Retrospecto recente do time

E esperado que a presenca de publico seja maior quando o time esta bem. Mas
como quantificar se um time estd bem ou ndo? Como no Campeonato Brasileiro as
vitorias somam 3 pontos a classificagcao do time, o empate soma 1 e a derrota soma 0, a
decisao foi quantificar o momento da equipe pela pontuagéo dos jogos recentes.

Desta forma, para cada jogo da base de dados, foram computadas as pontuacdes
dos jogos anteriores do Botafogo e do Fluminense, mesmo que 0s jogos anteriores nao
fossem todos do Campeonato Brasileiro (Campeonato Carioca, Copa do Brasil, Copa

Libertadores e Copa Sul-Americana).

Para decidir a quantidade de jogos que entrariam no modelo, foram calculadas as
correlagdes dos publicos com as pontuagdes dos 5 jogos anteriores, a fim de estimar até

onde iria a “memoria” do torcedor. As correlacdes sdo apresentadas nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3 - Correlagéo do publico do Botafogo com a pontuagéo obtida nos 5 jogos anteriores.

Fonte: O autor.

1°jogo | 2°jogo | 3°jogo | 4°jogo | 5°jogo
Anterior | Anterior | Anterior | Anterior | Anterior
Correlagcao com o publico 0,406 0,258 0,210 0,164 -0,088

A Tabela 3 mostra que, como esperado, a memoria do torcedor “diminui” conforme
nos afastamos temporalmente, e a correlagédo cai até o 4° jogo anterior. A correlacao
torna-se negativa (algo que foge a realidade) no 5° jogo, o que faz com que o modelo
seja constituido de modo a utilizar a pontuacdo dos 4 jogos anteriores. Assim, seréo
utilizadas as variaveis R1, R2, R3 e R4, separadamente, tendo, cada uma, valor 3 quando
o resultado for vitéria, 1 para empate e 0 para derrota. Quando um dos jogos anteriores
foi de uma competicdo eliminatéria, consideramos 3 pontos para classificacdo e 0 para

desclassificacdo, nao importando se foi uma vitoria, empate ou derrota.

25



Tabela 4 - Correlagdo do publico do Fluminense com a pontuagdo obtida nos 5 jogos anteriores.

Fonte: O autor.

1°jogo | 2%jogo | 3°jogo | 4°jogo 5°jogo
Anterior | Anterior | Anterior | Anterior | Anterior
Correlagao com o publico 0,257 0,046 0,210 -0,098 -0,334

A Tabela 4 mostra que, como esperado, a memoéria do torcedor do fluminense
também “diminui” conforme nos afastamos temporalmente, e a correlagédo cai até o 5°
jogo anterior. No entanto, a correlacao torna-se negativa (algo que foge a realidade) com
relagé@o ao 4° e ao 5° jogo, o que faz com que o modelo seja constituido de modo a utilizar
a pontuacdo dos 3 jogos anteriores. Assim, serdo utilizadas, para a equacdo do
Fluminense, as variaveis R1, R2 e R3, separadamente, tendo, cada uma, valor 3 quando
o resultado for vitoria, 1 para empate e 0 para derrota. Assim como foi para o caso do
Botafogo, quando um dos jogos anteriores foi de uma competicdo eliminatoria,
consideramos 3 pontos para classificacéo e 0 para desclassificagdo, ndo importando se

foi uma vitéria, empate ou derrota.

e Momentos especiais

As variaveis R1, R2, R3 (e R4) ndo conseguem medir, no entanto, situacdes ditas
especiais como um titulo conquistado ou a estreia de um grande atleta. Assim, foi criada
a variavel MomP (momento positivo) que sera binaria: tera valor 1 quando a situagéo for
especial e tiver impacto positivo na presencga (apresentagdo ou estreia de um grande
jogador, ou até um jogo subsequente a um titulo) e sera 0 quando o jogo for normal.

Da mesma forma, foi criada a variavel MomN (momento negativo) que sera
binaria: tera valor 1 quando a situagao for especial e tiver impacto negativo na presenca
(jogo subsequente a perda de um titulo ou uma goleada sofrida) e sera 0 quando o jogo
for normal.

Na base do Botafogo, em 90 observacdes, apenas 7 jogos tiveram a variavel
MomP no valor 1 e 2 jogos com a variavel MomN com valor 1. J& na base do Fluminense,
gue é menor (33 jogos), 2 jogos tiveram a variavel MomP valendo 1, e nenhum jogo teve

a variavel MomN valendo 1.

26



eDia da semana

Acredita-se que o dia da partida influencia diretamente na presenca de publico.
Jogos em finais de semana e em feriados atraem mais familias e idosos do que jogos
durante a semana, basicamente pela questéo do horério e por ser um dia de folga. Assim,
foi criada mais uma variavel binaria chamada FDSFer, que sera 1 para jogos em finais
de semana ou feriados (68 jogos de 90 observacbes para o Botafogo; 26 para 33 do
Fluminense) e 0 para jogos em dias Uteis (22 observacdes para o Botafogo e 7 para o

Fluminense).

eHorério da partida

O horério da partida esta intimamente ligado com o dia da semana. Um jogo as
16h de domingo esta em um horario “nobre”, mas se fosse as 16h de uma quarta-feira
seria certamente um desastre de publico: sdo dois tipos diferentes de jogos, com publicos
também distintos. Para tentar medir esse efeito, serd proposta uma variavel relacionada
aos dias da semana e horarios de jogos. E notavel que os horarios de jogo e dias da

semana tém uma influéncia conjunta.

Antes de tudo, no entanto, para todos os jogos da base (90 do Botafogo e 34 do
Fluminense), foi verificado que houve jogos em 10 horarios distintos. Cruzando esses
horarios com o dia da semana na partida (isto é: se foi um dia util ou um dia de final de
semana ou feriado), foi convencionado que ha 3 classificacdes: “cedo”, “médio” ou
"tarde”. A tabela 5, a seguir, mostra os horarios em que foram observadas partidas na
base e sua respectiva classificacdo, caso ela tenha sido num dia til ou néo util. Células

com “-“ indicam que nédo foram observados jogos nesta combinacgéo de dia’/hora na base

de dados.
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Tabela 5 - Classificagdo de “cedo”, “médio ou “tarde” para os jogos das bases de acordo com o horario
de inicio da partida e dia da semana.

Fonte: O autor.

Horario Final de semana/Feriado Dia util
16:00 Cedo -
16:20 Cedo -
17:00 Cedo -
18:00 Médio -
18:30 Médio -
19:00 Médio -
19:30 Tarde Cedo
20:30 - Médio
21:00 Tarde Médio
21:50 - Tarde
22:00 - Tarde

Obviamente, ndo se pode incluir “cedo” ou “tarde” na modelagem. Assim, sera
usada uma modelagem binaria, composta pelas variaveis HB1 e HB2. Como ha trés
possibilidades qualitativas para o inicio de uma partida (“cedo”, “médio” ou “tarde”), a
combinacdo das variaveis HB1 e HB2 vai traduzir estas classificagcbes da seguinte

maneira:

Tabela 6 — Comportamento das variaveis HB1 e HB2 de acordo com horéario de inicio

Fonte: O autor.
Classificac&o do horério de inicio da partida | HB1 | HB2

Cedo 0 1
Médio 1 0
Tarde 1 1

Uma partida comegando as 19:30 de um sabado (ou seja: segundo a convencao
exposta na tabela 5, uma partida considerada “tarde”), HB1 tera valor 1 e HB2 valor 1.
No entanto, caso uma partida tenha inicio as 19:30 de um dia util (“cedo”), HB1 teréa valor
0 e HB2 valor 1.
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e Distancia do dia de pagamento

O torcedor de futebol muitas vezes é de uma classe menos abastada, o que faz
com que muitos torcedores deixem de ir ao jogo caso 0 més “ja esteja no fim”, isto é, a
data do jogo seja longe do seu ultimo recebimento. H& diversas maneiras de (tentar)
estimar a “perda de intencao” de ir ao jogo conforme os dias passam ao longo do més.
Foram propostas varias formas de descrever essa varidvel. Em primeiro lugar, deve-se
decidir qual € o inicio do més do calendario de “recebimento”. o 1° dia do més do
calendario usual, o 5° dia do més do calendério usual ou o 5° dia util. Isto €: quando

comecard o més do assalariado?

Depois de definir 0 alvo, deve-se decidir a taxa de decrescimento da intengéo de
ir ao jogo em fungéo do dia do més. A ideia € estimar como o salério vai sendo consumido
a medida que o tempo passa. Como opg¢Bes de modelagem € possivel utilizar escala
linear ou exponencial, por exemplo. Quando se opta por uma escala linear, com os dias
passando como passam no calendario (dia 1, 2, 3...), estaremos assumindo que o nivel
de renda disponivel para o torcedor despender em ingresso (ou o interesse do torcedor

em ir ao jogo) caira linearmente.

Foram testadas 15 variaveis diferentes para modelagem desse efeito, ja que
foram escolhidas 5 escalas (linear, logaritmica, semanal e 2 exponenciais — uma
exponencial do dia e outra exponencial do dia dividido por 30) e 3 formas de comecar a

contagem do calendario (1° dia do més, 5° dia do més e 5° dia util do més).

Como sao muitas as pessoas nao recebem ja no 1° dia do més, é natural utilizar

as variaveis do 5° dia ou do 5° dia util.

Por apresentar a maior correlagdo prévia e também por apresentar o coeficiente
na regressao de maior significancia estatistica, a variavel utilizada serd uma de escala

logaritmica com 0 més comecgando no dia 5.

A escala logaritmica para um més de 31 dias se comporta da seguinte maneira
(sendo 1 o0dia5, 2 odia 6, 3 0dia 7, etc.):
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Figura 5 - Comportamento da curva logaritmica de 1 a 31

Fonte: O autor.

Percebe-se, ao se observar a figura 5, que a curva cresce em uma alta taxa nos
primeiros dias (basta imaginar a derivada em cada dia), tendendo a uma estabilidade no
final do més. Considerando que a variavel tenha coeficiente negativo, entao o interesse
em ir ao jogo sera perdido de maneira rapida, conforme se afasta do dia 5 nos dias
préximos (mas posteriores) ao dia 5, e caira de maneira mais estavel a partir dai e até o
dia 4 do més seguinte. Isso faz sentido, imaginando-se que ha muitas contas a serem
pagas nos dias proximos ao recebimento, sobrando uma por¢éo cada vez menor do

salario para o lazer (futebol).

Como exemplo do comportamento da variavel criada (LogD5c_1), a tabela a

seguir mostra possiveis valores para determinadas datas.
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Tabela 7 - Comportamento da variavel que mede a distancia da data da partida para o dia de pagamento

Fonte: O autor.

Data da partida | Variavel “Distancia dia 5” LogD5c_1
05/09/2011 1 0,000
06/09/2011 2 0,301
07/09/2011 3 0,477
08/09/2011 4 0,602
09/09/2011 5 0,699
10/09/2011 6 0,778
11/09/2011 7 0,845
12/09/2011 8 0,903
13/09/2011 9 0,954
14/09/2011 10 1,000
15/09/2011 11 1,041

O conhecimento da influéncia relatada acima é importante, pois permite que o
clube faga uma politica de precificagdo dos ingressos que pode variar de acordo com o

dia do més.

e O preco do ingresso

E automatico imaginar que o preco tem influéncia na partida. No Brasil, a questéo
tende a ser ainda mais importante. Como falado, ndo € comum no Brasil a venda de
season ticket, como € nos esportes norte-americanos ou no futebol europeu.
Consequentemente, ndo esta na cultura do torcedor brasileiro portar o ingresso com
antecedéncia para todas as partidas da temporada (ou do campeonato nacional). Além
disso, também ¢é extremamente incomum que clubes brasileiros determinem e/ou
divulguem com grande antecedéncia o preco de ingressos. Como parte de uma iniciativa
inovadora, o Fluminense categorizou os adversarios do Campeonato Brasileiro de 2014
em 3 tipos (rivais locais, rivais nacionais e sem rivalidade) e anunciou, antes do inicio do
torneio, o valor do ingresso mais barato para cada uma dessas partidas: R$ 10 contra

clubes sem rivalidade, R$ 20 contra clubes rivais nacionais e R$ 30 contra clubes rivais
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locais®. O clube, no entanto, abandonou a medida poucos meses depois, ainda no meio
do campeonato.

E possivel lembrar também de “pacotes” lancados para os jogos finais de um
campeonato®® ou situacées também pontuais, mas talvez o exemplo mais consistente
tenha sido o do Corinthians no Brasileiro de 2017*. No entanto, é notavel que séo raros

os exemplos de politicas de preco antecipadas no futebol brasileiro.

Clubes ingleses divulgam antecipadamente, para 0s s6cios ou 0s ndo s6cios, 0s
precos de ingressos para 0s jogos em que terdo mando de campo. Como exemplo, o
Arsenal FC da Inglaterra divulga os precos da temporada'? de acordo com a
categoria/tipo da partida’®>. Seu enorme rival londrino, o Tottenham, também faz o
mesmo**, como mostramos a figura abaixo para a temporada 2017/18 da Premier League

(Campeonato Inglés).

> PACKAGE 1
CATEGORY A CATEGORY B CATEGORY C PRICING

SECTIONS Viatford
I 102-104, 120-126, 141-143 | £75.00 ) £55.00 o | £45.00 ) N/A N/A g
CATEGORY 1 ! i
(LEVEL D
104-105, 118-120, 126127, 140-141 | £70.00 ( £50.00 | ¢ £40.00 N/A
105107, 117-118,127-128, 139-140, 108-112, | !
u:_‘;g " Ol Y £54.00 £45.00 ¥ £3500 4 N/A
CATEGORVZ &= - . . y: SR S i
(LEVEL D)
AEYELY 108-112,130-137 €52.00 £42.00 Y £3200 ) N/A
501-505, 522-531, 548-552 | £48.00 3 £45.00 £35.00 4 £18.00
CATEGORY 3 - i acli S| TP RO | R TE R e A | ST i
(LEVEL 5) i
501-505, 522-531, 548-552505-522, 531-548 | £4500 | 18 £40.00 | £3000 £105.00
CATEGORY 4 505-506, 547-548 | €35.00 ( £30.00 1200 | £2000 N/A \
(LEVEL 5) A " iz |
auvs “‘[“('13&[[‘)' 202-208, 222-231, 248-251 | £95.00 £80.00 | £70.00 [ N/A
L‘: 206-209, 218-221, 232-235, 244-247 £75.00 0 | g6500 | £2600 |E£55.00 22 £185.00 g ‘
CLUB WEMBLEY &5 ARV PR T L ? RIS, - SRR ; R .
SILVER
209-218, 235-244 | £70.00 £6000 | ¢ £50,00 £170.00

Figura 6 - Politica de pregos da temporada 2017/8 do Tottenham Hotspur (Inglaterra).
Fonte: http://www.tottenhamhotspur.com/tickets/ticket-prices/

o http://globoesporte.globo.com/futebol/times/fluminense/noticia/2014/05/flu-divulga-precos-dos-

ingressos-para-partidas-em-casa-pelo-brasileirao.html

10 http://globoesporte.globo.com/futebol/times/flamengo/noticia/2016/10/flamengo-lanca-pacote-para-
jogos-com-botafogo-coritiba-e-santos.html

1n https://globoesporte.globo.com/futebol/times/corinthians/noticia/corinthians-lanca-pacote-de-
ingressos-para-brasileirao-veja-os-precos.ghtml

12 https://www.arsenal.com/tickets/non-member-ticket-prices

13 https://www.arsenal.com/tickets/matchcategories

4 http://www.tottenhamhotspur.com/tickets/ticket-prices/
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No Brasil, cada jogo tem um preco, e normalmente este é determinado a poucos
dias da partida, de acordo com os objetivos do clube ou a importancia da partida.

Ha diversas possibilidades de se tentar construir uma variavel que capte o efeito
do aumento, da manutencdo ou mesmo da diminuicdo do preco do ingresso. Com

diversos precos para diferentes setores em um mesmo estadio, qual deles utilizar?

Apesar de parecer 6bvio e imediato pegar o popular “ticket médio” da partida
(renda bruta dividida pelo publico pagante), esta variavel teria um viés, ja que se deseja,

justamente, ter o publico como variavel explicada.

Por conta da modelagem envolver diferentes estadios (inviabilizando, assim, a
aplicacdo de um preco ponderado por setor), sera escolhido o preco minimo da partida.
Isto é: para cada um dos 90 jogos do Botafogo e 33 jogos do Fluminense, foi registrado

0 ingresso de inteira mais barato vendido em cada partida.

A ideia é que o ingresso mais barato seja, talvez, aquele que mais influa na
decisdo de ir ou ndo ao jogo: caso 0 menor preco seja visto comao restritivo para um grupo
de torcedores, certamente 0s ingressos mais caros serdo, no minimo, tao restritivos

guanto, podendo restringir ainda mais torcedores.

A Figura 7 mostra, na base de dados do Botafogo, um histograma de precos

minimos.

Pregos Minimos - BFR 2010-2014

Quantidade de ocorréncias

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

Preco minimo (inteira)

Figura 7 - Histograma com pre¢os minimos praticados nos jogos do Botafogo FR

Fonte: O Autor
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Observa-se na Figura 7 como a grande maioria (76% da base) dos jogos tiveram
preco minimo entre R$ 20 e R$ 30. Com tdo baixa variacdo nessa base grande, pode-se
esperar que 0 pre¢o nao seja uma variavel significativa na equacao, ja que ndo houve

variacdo suficiente para se medir sua influéncia.

Ja a Figura 8, a seguir, mostra o histograma de precos minimos nos jogos da base

do Fluminense.

Precos Minimos - FFC 2013-2014

9 9
6 6

1 2

1 1

1B o 0 (] 0 0 O oooloooo

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

Prego minimo (inteira)
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Figura 8 - Histograma com pregos minimos praticados nos jogos do Fluminense FC.

Fonte: O Autor

O histograma de pre¢os do Fluminense é mais bem distribuido. 55% dos jogos
tiveram prego de ingresso mais baixo entre R$ 20 e R$ 30, contra 76% da base do
Botafogo. Se analisarmos de R$ 10 a R$ 30, o numero aumenta para 73%: numero
idéntico se olharmos de R$ 20 até R$ 40. Desse modo, € esperada maior significancia

para este parametro na equacéo do Fluminense.

Como a observacao de precos da-se num intervalo amplo (uma diferenca de
aproximadamente 4 anos e meio entre a data do 1° e do ultimo jogo da base do Botafogo:
08/05/2010 — 15/11/2014), é preciso corrigir o valor do dinheiro ao longo do tempo. E de
se esperar que, por efeitos como a inflagdo, R$ 1 em maio de 2010 tenha poder de
compra diferente que a mesma quantia em novembro de 2014. Ou seja: faz-se
necessario registrar todos os precos minimos tomados nas 2 bases e colocéa-los sob um

mesmo padrao.
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Com base no Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA), indicador
econdmico do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), todos os precos (90
da base do Botafogo e 33 da base do Fluminense) foram inflacionados para a base
Janeiro/2015.

Assim, finalmente, a varidvel preco utilizada na regressao serd o preco minimo

(de ingresso de inteira) da partida inflacionado a Janeiro/2015: PMinJan15.

eIlmportancia do jogo

Um jogo é dito importante quando o time tem objetivos claros e bem definidos em
um campeonato. Isto é: quando este time busca (e tem condicbes de) ganhar o
campeonato ou também alcancar classificagdo para competigdes internacionais (como a
Taca Libertadores). E quanto mais importante for um jogo para o time da casa (aqui 0

Botafogo e/ou o Fluminense), maior sera, espera-se, o publico no estadio.

Acredita-se também que 0s jogos vao se tornando mais importantes conforme o
campeonato torna-se mais “agudo”, isto €, mais proximo do término (aqui, cabe lembrar
também que o Campeonato Brasileiro tem 38 rodadas). Assim, adapta-se a utilizacdo de
uma das férmulas propostas por Kuypers (1996), que relaciona o momento do

campeonato com a situagéo do time frente aos outros.
A 22 férmula proposta por Kuypers (1996) é:

. (PB x GL), sendo PB = pontos atras do lider (points behind)

e GL = nimero de jogos que faltam (games left).

Quando o time for o lider da competi¢édo, o indicador é forgcado ao resultado 1
(aqui considera-se que o time sera lider sempre que PB = 0, ainda que a lideranga ndo
esteja sendo alcancada por critérios de desempate). Quando ndo h& mais chance
matematica de titulo, o resultado é arbitrado em 0 (zero). Kuypers (1996) argumenta que
a formula pode ser adaptada também para a fuga do rebaixamento, considerando entéo

a diferenca de pontos para a zona do rebaixamento.

Propde-se, assim, a varidvel ImpJogol, uma aplicagdo da formula descrita acima,
mas apenas com foco na lideranca (e ndo para o rebaixamento). Vale destacar que
quanto menor for a varidvel, mais importante sera a partida, e espera-se um impacto

positivo no publico.
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o O adversario

Se na variavel anterior o foco era o time mandante, agora cabe também observar

o time visitante, o adversario.

Espera-se que adversarios melhores atraiam mais publico, o que valoriza
confrontos entre bons jogadores (e até a chamada incerteza do resultado, ou Uncertainty
of Outcome, muito citada nos trabalhos pesquisados). Alguns trabalhos, como os de
Kuypers (1996) e Souza (2004), contabilizam o nimero de jogadores com passagens por
selecBes nacionais envolvidos no jogo, inclusive do time adversario. Pode-se, contudo,
argumentar que essa é uma realidade agora distante do futebol brasileiro, devido ao
baixo numero de jogadores de times brasileiros em sele¢cdes nacionais de futebol, e por

isso deve-se estimar a qualidade do time adversario de outra forma.

Tentando captar o aspecto histérico dos clubes, e entendendo que o que pode
fazer um torcedor comparecer (ou deixar de ir) a uma partida, no que diz respeito ao
adversario, é a rivalidade entre seu clube e os demais, este trabalho propde a dividisdo

os adversarios em 3 categorias distintas:

e Rivais Locais (mesma cidade/regiao);
e Rivais Nacionais;

e Nao Rivais.

Como mencionado anteriormente, clubes ingleses (como Tottenham, vide figura
6, e Arsenal) categorizam seus adversarios na temporada de modo semelhante na hora
de precificar seus ingressos. Da mesma maneira, o Fluminense j& categorizou suas
partidas também em 3 maneiras (rivais locais, rivais nacionais e demais clubes), como

também ja mencionado.

Por conta da rivalidade local, espera-se que jogos ditos “classicos” (contra
Flamengo, Fluminense e Vasco) atraiam mais torcedores do Botafogo, assim como é
esperado que jogos contra Botafogo, Flamengo e Vasco atraiam mais torcedores do
Fluminense. Além disso, claro, jogos desse tipo atraem mais atencdo da midia e da
imprensa, que prové em geral maior cobertura prévia da partida, e assim acaba por

promover o jogo, gerando um impacto (esperado) positivo no publico.

Considerando o conceito de “doze grandes clubes brasileiros”, ideia amplamente
difundida na imprensa e entre os torcedores, que diz que Botafogo/RJ, Flamengo/RJ,
Fluminense/RJ, Vasco da Gama/RJ, Corinthians/SP, Palmeiras/SP, S&o Paulo/SP,
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Santos/SP, Atlético Mineiro/MG, Cruzeiro/MG, Grémio/RS e Internacional/RS
contemplam o maior peso histérico do futebol nacional (titulos, idolos e torcedores), pode-
se considerar que rivais nacionais (para Botafogo e Fluminense) seréo os 4 grandes de
S&o Paulo (Corinthians, Palmeiras, Sdo Paulo e Santos), os 2 grandes de Minas Gerais
(Atlético-MG e Cruzeiro) e os 2 grandes do Rio Grande do Sul (Grémio e Internacional).
Ha que se destacar que esses 8 clubes sempre figuram entre as maiores torcidas
nacionais®, o que também prové efeito na atencéo e tipo de cobertura que a imprensa

oferece para as partidas.

A tabela abaixo mostra que as 90 partidas observadas do Botafogo apresentaram
29 adversarios diferentes, que foram categorizados entre rivais locais, rivais nacionais e
nao rivais:
Tabela 8 - Classificacdo dos rivais do Botafogo, na base observada, quanto a rivalidade.

Fonte: O autor

Rivais - Base Botafogo
N&o Rivais |Rivais Nacionais |Rivais Locais
América-MG | Atlético-MG Flamengo
Atlético-GO | Corinthians Fluminense
Atlético-PR Cruzeiro Vasco
Avai Grémio
Bahia Internacional
Ceara Palmeiras
Chapecoense | Santos
Coritiba Séo Paulo
Criciima
Figueirense
Goias
Guarani
Nautico
Ponte Preta
Portuguesa
Prudente
Sport
Vitéria

Para o Fluminense, foram 33 observacfes e 22 clubes diferentes, divididos da

seguinte maneira:

15 http://blogs.diariodepernambuco.com.br/esportes/2016/12/25/levantamento-do-parana-pesquisas-

com-10-mil-entrevistados-aponta-6-clubes-do-nordeste-com-torcidas-acima-de-1-milhao/

37



Tabela 9 - Classificacdo dos rivais do Fluminense, na base observada, quanto a rivalidade.

Fonte: O autor

Rivais - Base Fluminense
N&o Rivais |Rivais Nacionais |Rivais Locais
Atlético-PR | Atlético-MG Botafogo
Bahia Coarinthians Flamengo
Chapecoense | Cruzeiro Vasco
Coritiba Grémio
Criciima Palmeiras
Figueirense | Santos
Goias Sao Paulo
Nautico
Ponte Preta
Portuguesa
Sport
Vitéria

Mais uma vez, ndo se pode incluir “Rival Local” ou “Nao Rival’ na modelagem.
Desta forma, mais uma serd usada uma variavel binaria, composta pelas variaveis RB1
e RB2. Como ha trés possibilidades qualitativas para o grau de rivalidade (“Rival Local”,
“Rival Nacional” ou “Nao Rival’), a combinacao das variaveis RB1 e RB2 vai traduzir estas
classificacbes da seguinte maneira:

Tabela 10 - Comportamento das variaveis RB1 e RB2 de acordo com o grau de rivalidade com o
adversario.

Fonte: O autor
Classificacdo do adversario quanto arivalidade | RB1 | RB2

Nao Rival 0 1
Rival Nacional 1 0
Rival Local 1 1

Exemplificando, para uma partida da base do Botafogo contra o Santos (ou seja:
segundo a convencdo exposta na tabela 8, uma partida considerada contra um “Rival
Nacional”), RB1 terd valor 1 e RB2 valor 0. No entanto, caso uma partida do Fluminense

seja contra o Nautico (“Nao Rival”’), RB1 tera valor O e RB2 valor 1.

Por fim, para facilitar o entendimento, a tabela 11 resumira todas as 14 variaveis

dependentes construidas, com seus nomes e os efeitos que buscam captar.
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Tabela 11 - Resumo das variaveis dependentes construidas para os modelos de previsdo.

Fonte: O autor

Nome da Variavel Tipo da Variavel
FDSFER Dia da semana - dia util ou n&o (binéaria)
HB1 Classificacado do horario de inicio da partida (binaria)
HB2 Classificagé@o do horario de inicio da partida (binaria)
MOMP Momento positivo do clube mandante analisado (binaria)
MOMN Momento negativo do clube mandante analisado (binaria)
RB1 Classificacado do adverséario quanto a rivalidade (binaria)
RB2 Classificacédo do adversario quanto a rivalidade (binaria)
R1 Resultado do jogo anterior
R2 Resultado do 2° jogo anterior
R3 Resultado do 3° jogo anterior
R4 Resultado do 4° jogo anterior
PMINJAN15 Preco minimo da partida (inflacionados a janeiro/2015)
IMPJOGO1 Importéancia da partida
LOGDS5C 1 Log da distancia para dia 5 do més

3.4 O modelo e os resultados

Para o modelo do Botafogo, as 90 observagfes com as respectivas 14 variaveis
dependentes (descritas no item anterior) e a variavel independente (PubBot) foram
inseridas no programa EViews®, bastante utilizado para implementar modelos de
regressao linear. Para o modelo do Fluminense, o mesmo foi feito com as 33

observacdes, as 11 variaveis dependentes (em relagdo ao modelo do Botafogo, ndo

entraram as variaveis R4 e MomN).

Pelo Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), obtém-se o seguinte

resultado para o modelo do Botafogo, retirado do programa EViews®:
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Dependent Variable:

Fonte: O autor

PUBBOT

Method: Least Squares
Date: 04/02/18 Time: 01:06

Tabela 12 - Resultados da Regressdo Linear para o modelo do Botafogo utilizando o MQO.

Sample: 190
Included observations: 90
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic ~ Prob.
C 15907.80 3855.395 4.126115 0.0001
FDSFER 3218.927 1416.466 2.272506 0.0259
HB1 -5371.095 1833.000 -2.930221 0.0045
HB2 -4291.171 1862.383 -2.304129 0.0240
MOMP 11465.65 2410.079 4.757377 0.0000
MOMN -3646.923 4181.465 -0.872164 0.3859
RB1 -4753.770 1698.420 -2.798936 0.0065
RB2 -3513.916 1678.902 -2.092984 0.0397
R1 1772.009 453.3685 3.908539 0.0002
R2 393.0032 474.4655 0.828307 0.4101
R3 1173.352 460.4030 2.548533 0.0129
R4 1037.379 476.7761 2.175820 0.0327
PMINJAN15 25.90783 36.24637 0.714770 0.4770
IMPJOGO1 -6.310396 4.993382 -1.263752 0.2102
LOGD5C_1 -1554.177 1687.068 -0.921230 0.3599
R-squared 0.607684 Mean dependent var 12809.79
Adjusted R-squared 0.534452 S.D. dependentvar 7955.778
S.E. of regression 5428.312 Akaike info criterion  20.18766
Sum squared resid  2.21E+09 Schwarz criterion 20.60429
Log likelihood -893.4445 Hannan-Quinn criter. 20.35567
F-statistic 8.298046 Durbin-Watson stat  1.364116
Prob(F-statistic) 0.000000

Observa-se na tabela 12 que o coeficiente R2 (0,608) e o R2 ajustado (0,534) séo
razoaveis, se levarmos em conta a complexidade do fenbmeno estudado e a quantidade
de fatores que o explicam. O futebol tem aspectos econémicos, esportivos, culturais e
sociais, 0 que deixa clara a dificuldade em se estabelecer “leis” que descrevam

completamente o comportamento do torcedor.

Neste ponto, deve-se lembrar que é prudente avaliar o grau de explicacdo da
variavel dependente (PubBot) por meio do coeficiente R2? ajustado, que penaliza a
inclus@o de variaveis. Poder-se-ia aqui incluir uma série de variaveis, que por mais que
fossem correlacionadas com demais variaveis ou nada tivessem a ver com o futebol
brasileiro, certamente aumentariam o coeficiente R2, gerando uma falsa impresséo de

melhor explicacdo. A questdo é que isso pode gerar relacdes espulrias entre as novas
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variaveis e a variavel explicada, o que certamente ndo é objetivo. Assim, € prudente

basear-se no coeficiente R? ajustado.

Sobre os sinais dos coeficientes, varios estdo de acordo com o imaginado (por
exemplo: o sinal positivo do coeficiente de R1 diz que quanto maior o coeficiente, maior
sera o publico, desde que mantidas as outras variaveis constantes — o que faz sentido,
considerando que é esperado maior publico com o time ganhando o jogo anterior). No
entanto, alguns coeficientes estdo com sinal diferente do esperado:

PMINJAN15 esta com sinal positivo: esperava-se um sinal negativo, pois convém
interpretar que o torcedor, enquanto consumidor, tenha preferéncia por pre¢cos menores.
Assim, pode-se supor que 0 aumento de preco fosse algo que afastasse o torcedor e a
diminuicdo de preco algo que o aproximasse do estadio. Todavia, o sinal pode ser
esperado em funcdo da correlagdo do preco com outras variaveis do modelo. Por
exemplo, classicos contra rivais locais costumam atrair maiores publicos e sao
historicamente mais caros.

Quanto a significancia das variaveis, sdo dignas de destaque as variaveis
FDSFer, HB1, HB2, MomP, Class, RB1, RB2, R1, R3 e R4, todas estatisticamente
significativas ao nivel de 5%, pois seus coeficientes tém respectivos valores-p menores
do que 0,05. As demais variaveis, no entanto, ndo alcancaram significAncia
estatisticamente suficiente.

Pelo fato de a base, apesar de ndo ser pequena (90 observacdes em 5 anos), ter
jogos com pouca variagdo entre si no pregco minimo do ingresso, como Vvisto
anteriormente e explicitado na figura 7, a variavel que mede o efeito do prego
(PMINJAN15) apresentou valor-p alto (0,477), e ndo sera utilizada nos proximos passos
do modelo. Esse resultado ja era esperado, como mencionado anteriormente, devido a
baixa variabilidade do parametro na base amostral.

E, mais uma vez, pelo Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), chega-

se ao seguinte resultado para o modelo do Fluminense, retirado do programa EViews®:
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Tabela 13 - Resultados da Regressao Linear para o modelo do Fluminense utilizando o MQO.

Fonte: O autor.

Dependent Variable: PUBFLU
Method: Least Squares
Date: 04/02/18 Time: 01:09

Sample: 1 33
Included observations: 33
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic ~ Prob.
C 18953.07 8323.397 2.277084 0.0339
FDSFER 1853.832 3382.162 0.548120 0.5897
HB1 -1172.571 3537.381 -0.331480 0.7437
HB2 -929.9497 4271.156 -0.217728 0.8298
MOMP 24665.90 6088.907 4.050957 0.0006
RB1 -7389.895 5857.483 -1.261616 0.2216
RB2 -1854.122 5321.650 -0.348411 0.7312
R1 2998.151 1217.492 2.462564 0.0230
R2 765.9763 1115.634 0.686584 0.5002
R3 -74.33504 1131.247 -0.065711 0.9483
PMINJAN15 -158.0569 130.8236 -1.208168 0.2411
IMPJOGO1 -7.846283 13.32582 -0.588803 0.5626
LOGD5C 1 7278.510 4189.123 1.737478 0.0977
R-squared 0.760391 Mean dependent var 21225.72
Adjusted R-squared 0.616626 S.D. dependentvar 11041.02
S.E. of regression 6836.288 Akaike info criterion  20.78498
Sum squared resid  9.35E+08 Schwarz criterion 21.37451
Log likelihood -329.9522 Hannan-Quinn criter. 20.98334
F-statistic 5.289124 Durbin-Watson stat  2.098953
Prob(F-statistic) 0.000552

Observa-se na Tabela 13 que o coeficiente R2 (0,760) e o R2 ajustado (0,617) séo
bons levando-se em conta a complexidade do fenbmeno estudado, como no caso
anterior. Neste modelo, na verdade, os resultados sdo ainda melhores.

Em relagéo aos sinais dos coeficientes, poder-se-ia esperar que o coeficiente de
LogD5c¢c_1 fosse um numero negativo: isto €, com as demais variaveis constantes, a
variavel dessa teria efeito negativo no publico conforme crescesse. Por outro lado,
esperava-se sinais positivos no coeficiente de R3, que esta com sinais negativos.

A 5% de significancia, apenas as variaveis MomP e R1 sdo significativas. A
variavel LOGD5C 1 é significativa a 10% de significancia (valor-p de 0,098), e merece
destaque.

Comparando os 2 resultados, observa-se que, apesar de o modelo do Fluminense
ter encontrado R2 maior (e R? ajustado também), indicando que o modelo conseguiu

explicar mais a variacao (o modelo se ajustou melhor a amostra), o modelo do Botafogo
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teve muito mais variaveis significativas. Ou seja: 0 modelo do Botafogo tende a nos dar
maior no¢ao sobre os fatores que importam na decisdo do torcedor de comparecer ou
néo ao estadio.

Para avaliar a eficdcia dos modelos nas estimacgdes, cada uma das bases sera
dividida em 2 grupos: 80% dos dados seréo selecionados para compor uma nova base
de dados, enquanto os 20% restantes serdo jogos a serem previstos. Isto é: dos 90 jogos
observados do Botafogo, os primeiros 72 (exatamente 80% da base) servirdo de base
para uma nova equacao de estimacao, e o resultado da previsdo sera comparado com
os dados efetivamente observados nos 18 jogos restantes (20% da base original de 90).
Ao final, deve-se observar e avaliar os erros de previsdo. Para a base do Fluminense, 26
das 33 observagfes (78,79%) servirdo de pardmetros no intuito de prever o publico dos

7 jogos restantes (21,21%).
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o MQO.

Fonte: O autor

Dependent Variable: PUBBOT
Method: Least Squares
Date: 04/02/18 Time: 01:08

Tabela 14 - Resultados da Regressao Linear para o Botafogo com apenas 80% da base utilizando

Sample: 172
Included observations: 72
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic ~ Prob.
C 13088.72 4216.493 3.104171 0.0029
FDSFER 2954.005 1694.830 1.742951 0.0864
HB1 -6112.571 2305.724 -2.651042 0.0102
HB2 -5098.925 2365.943 -2.155134 0.0351
MOMP 10068.48 2827.470 3.560951 0.0007
RB1 -3718.427 1914981 -1.941756 0.0568
RB2 -3309.182 1926.172 -1.718010 0.0909
R1 2362.489 541.9811 4.358989 0.0001
R2 608.6851 581.7502 1.046300 0.2996
R3 1174.616 534.3694 2.198134 0.0317
R4 1012.717 581.3424 1.742031 0.0865
R-squared 0.566144 Mean dependent var 13228.42
Adjusted R-squared 0.495020 S.D. dependentvar 8231.065
S.E. of regression 5849.155 Akaike info criterion  20.32575
Sum squared resid  2.09E+09 Schwarz criterion 20.67357
Log likelihood -720.7268 Hannan-Quinn criter. 20.46422
F-statistic 7.959963 Durbin-Watson stat  1.303762
Prob(F-statistic) 0.000000

E importante deixar claro que apenas as variaveis significativas (ou as dignas de
destaque) serao utilizadas nessas novas equacdes. Ou seja: para 0 modelo do Botafogo,
serdo utilizadas as variaveis FDSFer, HB1, HB2, MomP, RB1 RB2, R1, R2, R3 e R4.
Apesar da variavel R2 ter apresentado coeficiente com valor-p de apenas 0,410, ndo faria
sentido usar R1, R3 e R4, imaginando que o torcedor lembra-se mais de R3 ou R4 do
que R2.

Para o Fluminense, serdo usadas as variaveis MomP, R1 e LOGD5C 1. Neste
momento, j& se pode notar que as variaveis escolhidas para o modelo do Fluminense séo
menos significativas que as do modelo do Botafogo. O resultado da nova regressdo com
a nova base (72 jogos) do Botafogo esta na Tabela 14. A Tabela 15 traz os resultados

referentes aos jogos do Fluminense.
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Tabela 15 - Resultados da Regressdo Linear para o Fluminense com apenas 80% da base
utilizando o MQO.

Fonte: O autor

Dependent Variable: PUBFLU
Method: Least Squares

Date: 04/02/18 Time: 01:20
Sample: 1 26

Included observations: 26

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 10533.31 6267.644 1.680586 0.1070
MOMP 21320.98 6486.845 3.286802 0.0034
R1 5720.771 1351.433 4.233114 0.0003

LOGD5C_1 4290.447 5463.837 0.785244  0.4407

R-squared 0.555984 Mean dependent var 22711.75
Adjusted R-squared 0.495436 S.D. dependentvar  11425.92
S.E. of regression 8116.135 Akaike info criterion  20.98173
Sum squared resid  1.45E+09 Schwarz criterion 21.17529

Log likelihood -268.7625 Hannan-Quinn criter. 21.03747
F-statistic 9.182572 Durbin-Watson stat  2.340923
Prob(F-statistic) 0.000394

E possivel, agora, confrontar os resultados obtidos pela estimativa dos modelos
construidos com a realidade. A Tabela 16 mostra, para cada um dos 18 jogos testados,
0 publico real (PUBBOT), o publico estimado através dos coeficientes obtidos (mostrados
na Tabela 14), a diferenca absoluta e a diferenca percentual.

Analisando os resultados obtidos, chega-se a alguns resultados bastante
satisfatérios. 7 dos 18 resultados (aproximadamente 39%) estimados tém erros menores
que 10% frente ao publico real (em médulo). A média dos erros é de -17,82%, e o fato de
ser negativa mostra que o modelo tende a errar o publico para baixo (subestimando-o).
Engquanto isso, a média dos erros absolutos (ou 0 mddulo dos erros) é de 28,18%. Isto é:
em média, o0 modelo errou 28,18% (para mais ou para menos).

A Figura 9 ilustra o bom desempenho do modelo de estimacéo construido frente

ao publico observado nos jogos do Botafogo.
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Tabela 16 - Diferenca nos resultados do modelo de estimativa do Botafogo para a realidade

Fonte: O autor

Data da Partida | PUBBOT | Estimado Diferenca Erro % Erro Absoluto
05/10/2013 12.990,54 9.748,83 -3.241,71 -24,95% 24,95%
13/10/2013 8.665,81 11.164,62 2.498,82 28,84% 28,84%
20/10/2013 8.893,13 8.252,44 -640,68 -7,20% 7,20%
26/10/2013 8.747,78 9.858,56 1.110,78 12,70% 12,70%
13/11/2013 10.223,54 7.190,81 -3.032,73 -29,66% 29,66%
16/11/2013 13.517,61 6.922,68 -6.594,93 -48,79% 48,79%
08/12/2013 33.984,28 22.848,35 -11.135,93 -32,77% 32,77%
27/04/2014 8.728,35 8.238,09 -490,26 -5,62% 5,62%
10/05/2014 4.910,47 2.130,73 -2.779,75 -56,61% 56,61%
27/07/2014 13.836,55 14.202,77 366,23 2,65% 2,65%
02/08/2014 8.338,01 9.050,49 712,48 8,54% 8,54%
23/08/2014 18.136,88 9.459,74 -8.677,14 -47,84% 47,84%
31/08/2014 13.321,83 12.089,57 -1.232,26 -9,25% 9,25%
17/09/2014 4.660,73 1.606,19 -3.054,54 -65,54% 65,54%
25/09/2014 6.978,20 7.043,10 64,90 0,93% 0,93%
28/09/2014 10.689,36 14.921,52 4.232,16 39,59% 39,59%
08/10/2014 7.988,49 7.309,51 -678,98 -8,50% 8,50%
15/11/2014 5.823,69 1.327,46 -4.496,23 -77,21% 77,21%
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Figura 9 - Comparacgao entre o publico estimado e o publico real para 18 jogos do Botafogo.

Fonte: O autor.

A préxima tabela, de numero 17, mostra, para cada um dos 7 jogos na amostra

de validacao, o publico real dos jogos de validacdo do Fluminense (PUBFLU), o publico




estimado com os coeficientes obtidos (mostrados na Tabela 15), a diferenca absoluta e

a diferenga percentual.

Percebe-se grande diferenca de qualidade na estimativa para o Fluminense.

Talvez pela base menor, mas certamente influenciada pela baixa significancia estatistica

dos coeficientes obtidos, apenas 1 dos 7 (14,29%) publicos estimados teve erro menor

gue 10% em relagéo ao publico real. A média dos erros é de 66,69% (sendo positiva,

mostra que este modelo tendo a errar os publicos para mais, superestimando-o0s),

enquanto a média dos erros absolutos (a média dos médulos dos erros) é de 67,39%.

Isto é: em média, o modelo errou 67,39% (para mais ou para menos).

Tabela 17 - Diferenca nos resultados do modelo de estimativa do Fluminense para a realidade.

Fonte: O autor

Data da partida | PUBFLU Estimado Diferenca Erro % Erro Absoluto
24/09/2014 5.967,79 22.096,51 16.128,71| 270,26% 270,26%
09/10/2014 11.139,78 18.301,15 7.161,37 64,29% 64,29%
18/10/2014 13.165,65 14.627,44 1.461,79 11,10% 11,10%
25/10/2014 22.273,90 32.861,84 10.587,94 47,54% 47,54%
15/11/2014 16.784,31 16.375,73 -408,57 -2,43% 2,43%
20/11/2014 29.186,15 33.836,82 4.650,67 15,93% 15,93%
30/11/2014 11.425,76 18.301,15 6.875,39 60,17% 60,17%

A Figura 10 mostra a diferenga do publico estimado e do publico real para cada

um dos 7 jogos testados do Fluminense.
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Figura 10 - Comparagao entre o publico estimado e o publico real para os 7 jogos do Fluminense.

Fonte: O autor
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4. Discussao

Conseguir explicar mais da metade da variacdo de publico nos jogos € deveras
satisfatério. Sendo um fendmeno social, pouco explorado pela matematica e pela
estatistica, conseguir construir um modelo que chegou a prever resultados quase exatos
(para o modelo do Botafogo), é possivel acreditar que este trabalho pode ter utilidade
pratica no futebol. A construcdo de uma base maior pode trazer resultados ainda mais
surpreendentes.

Ha de se encarar os resultados do trabalho ndo apenas em termos do modelo e
das equacg0es de estimagdo. O modelo pode também ser visto como uma ferramenta que
pode nos mostrar a sensibilidade do torcedor frente a diversos fatores relevantes. Foi
possivel entender, por exemplo, que o botafoguense se motiva bastante com os
resultados anteriores, que o horario da partida tem grande influéncia na decisdo de
comparecer ao estadio, bem como o dia da semana. Além disso, classicos regionais
também se apresentam como chamarizes de publico.

Ainda assim, precisamos deixar claro que ndo sera possivel, nunca, estimar a
presenca apenas com base em uma equacao ou modelo matematico, por mais preciso
que este seja. Fatores que influenciam a deciséo de ir ou ndo a um estadio como a (falta
de) sensacdo de seguranga ou problemas em transporte publico séo dificiimente
captados com base de dados, a ndo ser que se capture dados qualitativos como em
pesquisas de opinido. Existem, além disso, fatores imprevisiveis, como as condi¢des de
tempo e transito na hora da partida, por exemplo.

Outro fator que certamente tem peso, mas que nao pode ser estimado (até pelo
fato de ter estado ausente em todas as observacdes) é a venda de bebida alcodlica, que
esteve proibida dentro dos estadios do Rio de Janeiro entre 2008 e outubro de 2015,
embora tivesse sido liberada durante os eventos e jogos da Copa das Confederagbes
(2013) e Copa do Mundo (2014). Em pesquisa feita com botafoguenses em 2013 (no
grande portal esportivo brasileiro globoesporte.com)®, de 3.299 entrevistados, 2.219
(67,26%) moravam na Regidao Metropolitana do Rio de Janeiro. Destes, 19,6% afirmaram
gue o fato de ndo poderem consumir bebidas alcodlicas dentro do estadio tinha muita ou
média influéncia na decisdo de ir ao estadio. De fato, € comum observar muitos
torcedores vendo jogos (que sao no Rio de Janeiro) em bares, consumindo alcool.
Observando os arredores dos estadios, nota-se também muitos torcedores consumindo

alcool até os minutos que antecedem a partida, entrando no estadio a poucos minutos do

16 http://globoesporte.globo.com/rj/torcedor-botafogo/platb/2013/11/01/pesquisa-o-botafoguense-no-

estadio/
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apito inicial (ou até depois). A figura 11 mostra como foi dada a entrada dos torcedores,
em espacos de 10 minutos, em um jogo do Botafogo em final de semana (Botafogo x
Luverdense, sabado - 01/08/2015 as 16:30).
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Figura 11 - Entrada de torcedores por faixa de horario — Botafogo x Luverdense (01/08/2015).

Fonte: O autor

Analisando a fundo os nimeros, observa-se que 27,56% dos torcedores entram
com 10 minutos de antecedéncia do inicio da partida ou nos 10 minutos iniciais do jogo.
Além disso, incriveis 24,09% dos torcedores passaram nas roletas de acesso apés o
horario de inicio (16:30). Sendo um jogo em dia néo util, e sendo esse comportamento
facilmente verificado em outras partidas, nao é dificil imaginar que a falta de bebida
alcodlica dentro dos estadios (assim como outras atracdes) possuam efeito na decisao
de ir ao estadio (e inclusive no momento de entrar no estadio).

Estudo publicado por Pearson e Sale (2011) mostrou, como resultado de 15 anos
de pesquisa e entrevistas com autoridades policiais britAnicas e italianas (além de
torcidas inglesas), que restringir o consumo de bebida alcodlica ndo é o fator
determinante para reduzir indices de violéncia nos estadios (outro fator que afasta a
torcida, mas que nao se consegue estimar com exatiddo por meio do modelo proposto).
Entre outros problemas causados pela restricdo a bebida alcodlica, o estudo aponta:

e Torcedores aumentam a quantidade de bebida ingerida fora do estadio, e
passam a tomar bebidas mais fortes;

e Entrada “em cima da hora” do jogo, dificultando esquemas de seguranca;
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e Tumulto gerado pela entrada em conjunto e concentrada perto do inicio do
jogo, aumentando utilizacdo de catracas e dificultando o transito nos
arredores;

e Perda de receitas para os estadios, ndo sé para bares e restaurantes,
como para lojas;

e Com mais pessoas nas ruas antes do jogo, além de se dificultar o acesso

geral, aumenta-se a chance de confronto entre torcedores rivais nas ruas.

Com relacdo aos aspectos operacionais de jogo, é interessante analisar o impacto
operacional e financeiro que o modelo, ao menos do Botafogo, traz para os jogos reais.

E de se esperar que uma partida com publico grande tenha custos de operagéo
maiores que uma partida com publico menor. E de praxe, em estadios grandes e/ou
modernos, haver uma tabela padrdo de custos operacionais para cada expectativa de
publico. Itens de custo como servico de manutencdo de elevadores ou suporte de rede
constituem praticamente custos fixos. No entanto, gastos com seguranga, limpeza,
postos médicos e socorristas sdo nitidamente variaveis, aumentando de acordo com o
tamanho do jogo.

No Estadio Nilton Santos, a administragdo trabalha com uma tabela de custos que
conta com 9 faixas de publico, e obviamente o custo operacional total da partida vai
aumentando gradativamente, embora exista ganho de escala: o custo por pessoa é cada
vez menor, de acordo com o0 aumento do publico.

A tabela 18, a seguir, mostra os itens de custo no Estadio Nilton Santos
considerados pela administracdo em marco de 2017. Como séo dados sigilosos, 0s
valores foram mascarados e multiplicados por um fator Unico, a fim de manter as

proporcdes validas.
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Tabela 18 - Itens de custo, por faixa esperada maxima de publico, no Estadio Nilton Santos em

mar¢o/2017 (valores originais foram normalizados e multiplicados por um fator tnico).

Fonte: Botafogo FR / Estadio Nilton Santos

Faixa de publico (Maximo)
5.000 | 9.999 | 15.000 | 19.999 | 29.999 | 39.999 | 45.000
Valor Valor Valor Valor Valor Valor Valor
Itens de custo (R$) (R$) (R$) (R$) (R$) (R$) (R$)

Apoio de transito 0,12 0,12 0,12 0,12 0,14 0,14 0,14
Equipe Operacional 0,25 0,25 0,38 0,38 0,63 0,63 0,63
Gerador 0,40 0,40 0,40 0,40 0,40 0,40 0,40
Grade 0,30 0,30 0,30 0,30 0,30 0,40 0,40
lluminacao 0,50 0,50 0,50 0,50 0,50 0,50 0,50
Lanche Operacional 0,03 0,04 0,05 0,06 0,09 0,11 0,13
Limpeza 0,29 0,29 0,29 0,36 0,36 0,54 0,54
Manutencao
Elétrica/Hidraulica/Ar| 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17
Condicionado
'\E"Igcggeonr‘?ao 0,04 | 004 | 004 | 004 | 004 | 004 | 004
Material Limpeza 0,16 0,16 0,16 0,16 0,19 0,20 0,20
Orientadores 0,07 0,07 0,17 0,17 0,18 0,23 0,23
Posto Médico 0,15 0,23 0,30 0,37 0,50 0,62 0,73
Seguranga 0,21 0,30 0,43 0,77 0,77 0,98 0,98
Socorristas 0,05 0,07 0,10 0,12 0,17 0,22 0,25
Som e Teldo 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63
Suporte Rede/CCO 0,04 0,04 0,04 0,06 0,06 0,06 0,06

A tabela 19, no entanto, mais uma vez normalizando valores, mostra a evolugéo

percentual dos custos total e por pessoa de acordo com a faixa de publico anterior.

Tabela 19 - Evolugdo dos custos totais e por pessoa, por faixa esperada maxima de ptblico, no Estadio
Nilton Santos em mar¢o/2017 (valores originais foram normalizados e multiplicados por um fator inico).

Fonte: Botafogo FR / Estadio Nilton Santos

Faixa de publico (Maximo)
Iltem 5.000 | 9.999 | 15.000 | 19.999 | 29.999 | 39.999 [45.000
Custo Operacional R$ R$ R$ R$ R$ R$ R$
Total 3,39 3,59 4,05 4,60 5,09 5,85 6,00
1 0, —_
ng;“?ao(/") Custo | | 58206 [12,919% | 13,38% | 10,85% | 14,89% | 2,52%
Evolucéo (%) — Custo ) - - - - - -
Operacional/Pessoa 47,09% [ 24,73% |14,96% | 26,10% | 13,83% | 8,88%

A tabela acima deixa claro o ganho de escala: o custo por pessoa chega a cair

47% quando passamos de um jogo de até 5.000 presentes para um de até 9.000

51



presentes. No entanto, a mesma tabela revela algo preocupante: o custo total pode
aumentar até quase 15% de uma faixa para outra (como ocorre na passagem de um jogo
de até 29.999 presentes para a faixa seguinte, com limite méximo de 39.999). Ou seja:
superestimar o publico pode, eventualmente, aumentar o custo operacional em dois
digitos percentuais de maneira desnecessaria. Por outro lado, como mencionado
anteriormente, subestimar o publico ndo acarretara despesas operacionais
desnecessérias (embora possa complicar a operagdo com estresse em filas de compra
de ingressos), mas ocasionara ao clube e a administracdo do estadio renuncia a receitas
como as de estacionamento, bares, lojas oficiais e, claro, o proprio valor do ingresso.

Para avaliar o impacto de custos/economia do modelo estimador de publico,
podemos analisar qual o peso da diferenga do publico estimado para o realizado no que
diz respeito aos custos operacionais do estadio.

De maneira mais prética, pode-se cruzar os dados da tabela 16 (Diferenca nos
resultados do modelo de estimativa do Botafogo para a realidade) com os da tabela 18
(custos operacionais por publico presente no Estadio Nilton Santos).

Caso o0 nimero estimado de torcedores presentes e o pUblico observado estejam
na mesma faixa de publico, o estimador ndo trard custo operacional extra ou perda de
receitas, uma vez que sera aberta partida com publico limitado a faixa que contenha o
publico estimado. Caso contrario:

e Se 0 publico estimado for maior que o publico observado e estiver em faixa
de custo operacional superior (deixando claro que sera alcancada pelo
menos uma faixa desnecesséaria de custos), trard custos operacionais
desnecessérios, calculados pela diferenca de custo entre as faixas;

e Se 0 publico estimado for menor que o publico observado e estiver em
faixa de custo operacional inferior (deixando claro que o limite de publico
esperado é inferior ao publico observado), teremos perdas de receitas
diretas, pois esta claro que haveria demanda reprimida. A perda de receita
sera calculada com valores de ingressos apurados na partida além de um
valor fixo para consumos com bares e restaurantes, descontados, no
entanto, do aumento de custo operacional que deveria haver (para admitir

a entrada desses torcedores).
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Tabela 20 - Incremento de custos ou perda de receitas pelo uso do estimador de publico do Botafogo

(valores originais foram normalizados e multiplicados por um fator tnico).

Fonte: O autor

Incremento | Perda de
Custo Custq de custo receitas
Data PUBBOT | Estimado | Operacio- Op?]r:lcno- operacional | diretas
nal PubBot . (erro para | (erro para
Estimado mais) Menos)
05/10/2013 {12.990,54 | 9.748,83 | R$ 4,05 R$ 3,59 R$ 0,00 R$ 1,91
13/10/2013 | 8.665,81 |11.164,62| R$ 3,59 R$ 4,05 R$ 0,46 R$ 0,00
20/10/2013 | 8.893,13 | 8.252,44 | R$ 3,59 R$ 3,59 R$ 0,00 R$ 0,00
26/10/2013 | 8.747,78 | 9.858,56 | R$ 3,59 R$ 3,59 R$ 0,00 R$ 0,00
13/11/2013|10.223,54 | 7.190,81 | R$ 4,05 R$ 3,59 R$ 0,00 -R$ 0,33
16/11/2013|13.517,61 | 6.922,68 | R$ 4,05 R$ 3,59 R$ 0,00 R$ 1,02
08/12/2013 | 33.984,28 | 22.848,35| R$ 5,85 R$ 5,09 R$ 0,00 R$ 1,02
27/04/2014 | 8.728,35 | 8.238,09 | R$ 3,59 R$ 3,59 R$ 0,00 R$ 0,00
10/05/2014 | 4.910,47 | 2.130,73 | R$ 3,39 R$ 3,39 R$ 0,00 R$ 0,00
27/07/2014 | 13.836,55 | 14.202,77| R$ 4,05 R$ 4,05 R$ 0,00 R$ 0,00
02/08/2014 | 8.338,01 | 9.050,49 | R$ 3,59 R$ 3,59 R$ 0,00 R$ 0,00
23/08/2014 | 18.136,88 | 9.459,74 | R$ 4,60 R$ 3,59 R$ 0,00 R$ 2,79
31/08/2014 | 13.321,83|12.089,57| R$ 4,05 R$ 4,05 R$ 0,00 R$ 0,00
17/09/2014 | 4.660,73 | 1.606,19 | R$ 3,39 R$ 3,39 R$ 0,00 R$ 0,00
25/09/2014 | 6.978,20 | 7.043,10 | R$ 3,59 R$ 3,59 R$ 0,00 R$ 0,00
28/09/2014 1 10.689,36 | 14.921,52| R$ 4,05 R$ 4,05 R$ 0,00 R$ 0,00
08/10/2014 | 7.988,49 | 7.309,51 | R$ 3,59 R$ 3,59 R$ 0,00 R$ 0,00
15/11/2014 | 5.823,69 | 1.327,46 | R$ 3,59 R$ 3,39 R$ 0,00 R$ 0,55

Percebe-se, na tabela 20 acima, que apenas uma vez (jogo do dia 13/10/2013) o
estimador erra o publico de forma que isso signifigue um aumento de custo operacional.
Isso porque foi estimado um publico (11.164,62) que esta numa faixa de publico superior
a que melhor se adequa ao publico observado (8.665,81). Isto é: abre-se uma faixa
superior de publico de maneira desnecessaria, pois o limite superior de 9.999 pessoas
(vide tabela 18 ou 19) comportaria o publico observado.

Por outro lado, em 6 vezes o modelo errou o publico “para baixo”, de modo que o
publico observado estivesse em faixa superior de publico em relacdo ao publico
estimado. Isso significa que, caso fosse implementado o limite superior da faixa em que
esta inserido o publico estimado, este limite seria inferior ao publico observado da partida.
Assim, essa diferenca (entre publico observado e o limite da faixa do publico estimado)
seriam pessoas que poderiam ir ao estadio, mas nédo iriam por repressdo de demanda
(baixa oferta de ingressos), deixando de comprar entradas e consumir dentro do estadio.

Em uma dessas situagfes, no entanto (partida do dia 13/11/2013), o publico-extra que
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poderia ir & partida (10.223,54 — 9.999 = 224,54 pessoas), mesmo consumindo produtos
alimenticios e pagando ingressos, ndo compensaria o esforco e custo operacional de
abrir o jogo para uma faixa superior. Por isso, a perda “negativa” diz que o erro do modelo
é benéfico neste caso.

Marcados em laranja, na tabela 20, s&o observados jogos ditos “classicos” (contra
Flamengo, Fluminense ou Vasco), em que a estrutura de custos do estadio
(principalmente nas linhas de seguranca) muda completamente. Além disso, como muitas
vezes o publico é dividido, simplesmente estimar a presenca de publico do Botafogo nédo
€ tao relevante para se pensar no custo global operacional do estadio, j& que a outra
torcida tem tamanho relevante, por ser do Rio de Janeiro. De fato, torcidas visitantes,
quando sao de fora do Rio, ttm comportamento mais estavel, sendo mais facil pensar no
estimador do Botafogo como um bom parametro para prever o publico total do estadio (e
entdo o custo geral). Serdo retirados, assim, estes jogos das analises futuras.

Sabe-se que, na pratica, é usual “superestimar” publicos na hora de planejar uma
partida. Como mencionado anteriormente, na maioria das vezes, errar o publico “para
menos” € mais custoso do que errar “para mais”, ha medida em que os torcedores
(pagando ingressos e consumindo dentro do estadio) compensam 0s custos operacionais
maiores.

Assim, é possivel comparar as perdas de receitas e custos atrelados ao uso do
estimador com os custos relacionados ao fato de se operar sempre com uma faixa de
seguranca. Exemplificando, caso o publico real seja de 17.500 (faixa até 19.999),
considerar-se-ia que o jogo foi aberto jogo para até 29.999 (uma faixa acima). Os

resultados estdo na préxima abaixo (com valores mais uma vez normalizados):
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Tabela 21 - Comparativo do prejuizo acumulado abrindo partida na faixa de publico com limite

superior imediatamente acima a do publico estimado com prejuizo acumulado abrindo partida na faixa de

publico superior a do publico observado.

Fonte: O autor

Perda
Perda abrindo abrindo 1
Data PUBBOT | Estimado | Diferenca faixa do faixa acima
Estimado do
Observado
05/10/2013 | 12.990,54 | 9.748,83 | -3.241,71 R$ 1,91 R$ 0,54
13/10/2013 | 8.665,81 | 11.164,62 | 2.498,82 - -
20/10/2013 | 8.893,13 | 8.252,44 -640,68 - -
26/10/2013 | 8.747,78 | 9.858,56 1.110,78 R$ 0,00 R$ 0,46
13/11/2013 | 10.223,54 | 7.190,81 | -3.032,73 -R$ 0,33 R$ 0,54
16/11/2013 | 13.517,61 | 6.922,68 | -6.594,93 R$ 1,02 R$ 0,54
08/12/2013 | 33.984,28 | 22.848,35 | -11.135,93 R$ 1,02 R$ 0,15
27/04/2014 | 8.728,35 | 8.238,09 -490,26 R$ 0,00 R$ 0,46
10/05/2014 | 4.910,47 | 2.130,73 | -2.779,75 R$ 0,00 R$ 0,20
27/07/2014 | 13.836,55 | 14.202,77 366,23 - -
02/08/2014 | 8.338,01 | 9.050,49 712,48 R$ 0,00 R$ 0,46
23/08/2014 | 18.136,88 | 9.459,74 | -8.677,14 R$ 2,79 R$ 0,50
31/08/2014 | 13.321,83 | 12.089,57 | -1.232,26 R$ 0,00 R$ 0,54
17/09/2014 | 4.660,73 | 1.606,19 | -3.054,54 R$ 0,00 R$ 0,20
25/09/2014 | 6.978,20 | 7.043,10 64,90 R$ 0,00 R$ 0,46
28/09/2014 | 10.689,36 | 14.921,52 | 4.232,16 R$ 0,00 R$ 0,54
08/10/2014 | 7.988,49 | 7.309,51 -678,98 R$ 0,00 R$ 0,46
15/11/2014 | 5.823,69 | 1.327,46 | -4.496,23 - -
Total R$ 6,41 R$ 6,07
Diferenca 5,59%

Apesar de todos os valores estarem normalizados, percebe-se que o0 uso do
estimador é cerca de 5,6% mais “caro” do que estar sempre com uma faixa de publico
aberta a mais. Consideramos bom este resultado, uma vez que superestimar o publico
em “apenas” uma faixa é o melhor dos casos, sendo possivel errar 2 ou 3 faixas acima,
0 que ja pioraria o resultado da ultima coluna da tabela 21, comprovando que o resultado
do estimador é bom. Observe, também, que foram descartados os jogos “classicos”
(grifados em laranja), como explicado anteriormente.

Pode-se, no entanto, melhorar o resultado do modelo ao mitigar os erros de
publico “para baixo”. Ao se selecionar sempre uma faixa acima do publico estimado,
diminui-se o risco de perder receitas com ingressos e consumo dentro do estadio, como

se pode ver na tabela a seguir.
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Tabela 22 - Comparativo do prejuizo acumulado (aumento de custos ou perda de receita) abrindo

partida na 1? faixa de publico acima do publico estimado com prejuizo acumulado abrindo partida na faixa

de publico superior a do publico observado.

Fonte: O autor

Perda abrindo | Perda abrindo 1
Data PUBBOT | Estimado | Diferenca | 1 faixa acima | faixa acimado
do Estimado Observado

05/10/2013 | 12.990,54 | 9.748,83 | -3.241,71 R$ 0,00 R$ 0,54
13/10/2013 | 8.665,81 | 11.164,62 | 2.498,82 - -
20/10/2013 | 8.893,13 | 8.252,44 -640,68 - -
26/10/2013 | 8.747,78 | 9.858,56 1.110,78 R$ 0,46 R$ 0,46
13/11/2013 | 10.223,54 | 7.190,81 | -3.032,73 R$ 0,00 R$ 0,54
16/11/2013 | 13.517,61 | 6.922,68 | -6.594,93 R$ 0,00 R$ 0,54
08/12/2013 | 33.984,28 | 22.848,35 | -11.135,93 R$ 0,00 R$ 0,15
27/04/2014 | 8.728,35 | 8.238,09 -490,26 R$ 0,46 R$ 0,46
10/05/2014 | 4.910,47 | 2.130,73 | -2.779,75 R$ 0,20 R$ 0,20
27/07/2014 | 13.836,55 | 14.202,77 366,23 - -
02/08/2014 | 8.338,01 | 9.050,49 712,48 R$ 0,46 R$ 0,46
23/08/2014 | 18.136,88 | 9.459,74 | -8.677,14 R$ 0,92 R$ 0,50
31/08/2014 | 13.321,83 | 12.089,57 | -1.232,26 R$ 0,54 R$ 0,54
17/09/2014 | 4.660,73 | 1.606,19 | -3.054,54 R$ 0,20 R$ 0,20
25/09/2014 | 6.978,20 | 7.043,10 64,90 R$ 0,46 R$ 0,46
28/09/2014 | 10.689,36 | 14.921,52 | 4.232,16 R$ 0,54 R$ 0,54
08/10/2014 | 7.988,49 | 7.309,51 -678,98 R$ 0,46 R$ 0,46
15/11/2014 | 5.823,69 | 1.327,46 | -4.496,23 - -

Total R$ 4,72 R$ 6,07

Diferenca -22,30%

Abrindo a partida uma faixa acima do publico estimado faz com que se reduza em

22,30% o prejuizo comparado ao estar sempre uma faixa acima do publico observado.
Isso mostra o bom resultado do estimador construido que, combinado com o
conhecimento pratico (operar com margem para cima, e nao para baixo), faz com que

sejam alcancados bons resultados praticos.
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5. Conclusao

Finalizando este trabalho e concluindo com base nos resultados, pode-se explicar
boa parte da variacdo de um fenébmeno social e, como sabido, movido muitas vezes mais
pela paixdo do que pela razdo. Assim, foi possivel atingir o principal objetivo deste
trabalho, a saber construir um modelo de previsdo de publico para jogos do Botafogo.

Na discusséao dos resultados que o modelo, também foi observado que o modelo
estatistico de previsado de publico pode ser usado de modo a minimizar tanto os riscos de
desperdicio de receitas (prever publico muito menor do que a demanda) quanto as
chances de custos operacionais desnecessarios (prever publico muito maior do que a
demanda). Desta forma, vé-se que um dos objetivos paralelos deste trabalho foi
alcancado.

Além de conseguir extrair uma equacdo ou formulacdo matematica, entender o
comportamento do torcedor com apoio humeérico era mais uma meta deste trabalho. E,
assim como as outras metas, ela também foi atingida. Observou-se, por exemplo, o
grande peso que horéario e o dia da semana representam para o torcedor botafoguense
ir ao estadio, parametros esses muitas vezes determinados pela tabela ou Televisao.
Sera que o produto da Televisdo nao teria maior valor agregado com mais publico no
estadio e, para tornar isso factivel, os horarios tenham que ser diferentes?

Como sugestado de trabalhos futuros, pode ser interessante analisar 0os impactos
da oferta (ou auséncia) de transporte publico, da seguranga publica e também da
distancia do estadio para as moradias dos torcedores. A importancia que o torcedor do
Botafogo, como visto, da para o horario de inicio da partida ou o dia em que a mesma é
jogada pode ser o indicio de uma sensagéo de inseguranca (agravada pelo horario) ou
mesmo pela dificuldade no retorno ao lar com transporte publico.

Outra sugestao de analise posterior, dado que o resultado das partidas anteriores
tem enorme influéncia na decisao de ir ao estadio, é trabalhar com técnicas de analise
de sentimento dos torcedores, principalmente utilizando-se dados da internet e das redes
sociais. Neste trabalho, os resultados anteriores foram medidos com as pontuacfes
usuais de um campeonato de pontos corridos (3 pontos para vitéria, 1 ponto para empate
e 0 pontos para derrota), além das variaveis binarias para momento positivos e negativos.
E possivel que estimar o sentimento da torcida por outras maneiras possa apresentar
resultados melhores.

E importante também deixar claro que o estudo e o método aqui apresentados

ndo abandonam nem devem substituir o conhecimento pratico e acumulado por gestores

57



e profissionais da area. Com eles, por exemplo, as ferramentas podem ser aprimoradas
e adaptadas a cada clube, com novas variaveis e novas modelagens.

Por fim, espera-se que este trabalho estimule maior producdo cientifica e
intelectual para o futebol (esporte) brasileiro. O Brasil € pentacampedo mundial (até o
momento, faltando pouco para a Copa do Mundo de 2018) e ndo ha duvidas de que nos
sobra talento em campo: aperfeicoar a pratica fora de campo, entre gestores e dirigentes,
deve ser um constante caminho para melhorar a qualidade e a organizag&o do futebol
jogado aqui.

Todo torcedor sabe que a bola ndo entra por acaso e este trabalho mostra também

que o torcedor nao vai ao estadio sem motivo.
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