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RESUMO

Com a popularizagdo do entretenimento, os eventos tém se tornado uma area de interesse
crescente. Nesse contexto, a previsdo de publico é uma atividade importante para fins de
planejamento e gestdo do evento. Para compreender as motivacGes que conduzem ao
comparecimento, esta dissertacdo, através de uma revisdo sistemética da literatura, propde-se a
responder a duas questdes de pesquisa: (i) quais séo os fatores e motivagdes que interferem na
decisdo de participar de eventos; (ii) quais métodos de previsdo podem ser utilizados para
estimar o publico em eventos. A partir de 56 artigos selecionados na literatura, foram
identificados 47 fatores motivacionais relacionados ao comparecimento a eventos, organizados
em 9 dimensdes. Além disso, foram observados 24 métodos para prever e classificar a
participacdo em eventos. Entre esses métodos, o mais utilizado foi a Regressdo Logistica e a
Regressdo Linear, geralmente associados a aplicacdo de Machine Learning em bases de dados
obtidas através de redes sociais. Posteriormente, os fatores identificados foram organizados e
apresentados em um framework que pode auxiliar os organizadores a prever o publico em
diferentes tipos eventos. O framework foi avaliado em duas simula¢cfes de eventos reais por
uma profissional da area, onde foi possivel avaliar a sua aplicabilidade e adaptabilidade. Por
fim, essa dissertacdo aprofunda os conhecimentos de previsao de publico com o uso de nove
métodos de Machine Learning para a previsdo de publico total e pagante em jogos de futebol,
proporcionando comparacgédo de desempenho e identificacdo dos melhores modelos. Dados de
jogos reais foram coletados em parceria com uma organizacdo de futebol brasileira. Métodos
de ensemble baseados em arvore de decisdo foram avaliados e também redes neurais artificiais
(ANN), modelo linear (LM) e K-Nearest Neighbors (KNN). Os resultados indicaram que 0s
métodos de ensemble baseados em arvore de decisdo sdo totalmente capazes de capturar 0s
padrGes de comportamento em relacdo ao comparecimento as partidas. Os modelos XGB e

GBM foram os de melhor desempenho, apresentando 0s menores erros.

Palavras-chave: Métodos de previsdo; Fatores motivacionais; Participacdo em eventos;

Previséo de publico; Gerenciamento de eventos; Machine Learning.



ABSTRACT

With the popularization of entertainment, events have become an area of growing interest. In
this context, audience prediction is an important part of event planning and management. To
understand the motivations that lead to attendance, this dissertation, through a systematic
review of the literature, answers the following two research questions: (i) what are the
motivational factors that interfere in the decision to participate in events and (ii) which
forecasting methods can be used to estimate the audience at events. From 56 articles selected
in the literature, 47 motivational factors related to attendance at events were identified,
organized into 9 dimensions. In addition, 24 differnte methods were used to predict or classify
participation in events. Among these methods, the most used was Logistic Regression and
Linear Regression, generally associated with the application of Machine Learning in databases
obtained through social networks. Subsequently, the identified factors were organized and
presented in a framework that can help organizers to predict the public at different types of
events. The framework was evaluated through two simulations of real events by a professional,
where it was possible to evaluate its applicability and adaptability. Finally, this dissertation
expends the knowledge of audience prediction with the use of nine Machine Learning
algorithms for predicting the total and paying audience in football games, providing
performance comparison and identification of best models. Real game data was collected in
partnership with a Brazilian football team. Ensemble methods based on decision trees were
evaluated and also artificial neural networks (ANN), linear model (LM) and K-Nearest
Neighbors (KNN). The results indicated that the decision tree-based ensemble methods are fully
capable of capturing behavior patterns in relation to attendance. The XGB and GBM models

were the best performing, presenting the smallest forecasting errors.

Key words: Forecasting methods; Motivational factors; Event attendance; Audience prediction;

Event management; Machine Learning.
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1 INTRODUGCAO

Os métodos de previsdo de demanda tém atraido atencdo de diversas areas do
conhecimento, uma vez que permitem estimar valores futuros com base em valores passados,
dentro de uma margem aceitavel de erro (Tealab, 2018). Com o0s avangos nesta area,
principalmente na manufatura, essas técnicas tém sido adaptadas para outras aplicacGes, como
servicos, financas e economia. Por exemplo, a demanda esportiva tem sido estudada por
economistas, com implicagbes importantes na determinacdo de politicas de vendas e
gerenciamento desses eventos. Além deles, Serwylo et al. (2014) aplicaram Machine Learning
para previsdo de ocorréncias médicas em jogos esportivos e Jun et al. (2018) utilizaram métodos
de Machine Learning para previsao de demanda em turismo.

O comportamento dindmico da maioria das séries temporais observadas na pratica
apresenta o desafio de prever seus valores futuros com precisdo e com metodologias lineares
(Tealab, 2018). Sendo assim, varios méetodos vém sendo desenvolvidos com a intengdo de
capturar a realidade e os termos nao lineares. As metodologias de inteligéncia computacional
tém ganhado espaco dentro desse contexto, devido aos avancos tecnoldgicos dos ultimos anos.
Comparado com os métodos de regressao tradicionais, Tealab (2018) concluiu que o uso de
métodos de inteligéncia computacional levou a uma maior precisdo em seus resultados, sendo
preferido aos métodos de regressdo tradicionais.

O aprendizado de maquina, ou mais comumente conhecido como Machine Learning,
nasceu na computacado e é caracterizado pelo estudo de métodos e modelos estatisticos com o
uso de sistemas computacionais, que aprendem uma tarefa de forma eficaz a partir de padrdes
(Bischop, 2006). Pela sua facilidade e praticidade, modelos com o uso de Machine Learning
vem ganhando espaco em diferentes aplica¢fes na literatura e na pratica empresarial. Os
modelos obtidos encontram uma combinacdo de parametros a fim de minimizar os erros de
classificacdo ou regressdo, aprendendo com os erros dos dados conforme os mesmos sédo
apresentados ao computador (Géron, 2017).

Por outro lado, o interesse em estudar a demanda em festivais e eventos esta crescendo,
uma vez que possuem a habilidade de preservar, exibir e divulgar a cultura de um local. Existem
varios motivos para o aumento desse interesse, relacionados a utilizagdo da cultura como
regeneracdo urbana e planos de desenvolvimento sociais (Devesa et al., 2015). A gestdo de

eventos, por exemplo, é um tema de crescente interesse no campo da pesquisa académica sobre
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turismo, devido aos beneficios significativos que o turismo de eventos pode trazer para a regido
(Kim e Kaewnuch, 2018). Os eventos e festivais sdo percebidos como fonte de riqueza e
emprego, por atrair receitas relacionadas ao turismo cultural, que podem ajudar a desenvolver
a economia de uma regido. Eles também contribuem para melhorar a imagem de uma area,
tornando-a competitiva através uma estratégia de diferenciagdo cultural. Além disso, Devesa et
al. (2015) evidenciam que a cultura e os festivais também podem gerar beneficios sociais
ligados a melhoria do bem-estar dos cidadéos e estabelecimento de relacfes entre pessoas.

O planejamento eficiente de eventos deve considerar tracos inerentes de
imprevisibilidade e os riscos do ambiente no qual estdo inseridos, cujas caracteristicas
econdmicas, ambientais, politicas, tecnoldgicas e sociais estdo em constante mudanca
(Berridge, 2010; Adema e Roehl, 2010). Conhecer a quantidade de pessoas que participardo
em eventos sociais é um topico essencial para a sua organizacao, espera-se que as pessoas
comparegam a eventos para socializar, trocar informagdes e expandir sua rede durante esses
eventos (Li, 2018). O planejamento de grandes eventos é arriscado e demorado, com muitos
detalhes a serem considerados, como dimensionamento de alimentacdo, pessoal e selecdo do
local.

Desta maneira, conhecer e entender as motivacdes que levam as pessoas a
comparecerem aos eventos pode trazer beneficios para a eficiéncia da sua gestdo, melhorando
a produtividade e permitindo que os organizadores aumentem os resultados dos seus eventos
(Zhang e Lv, 2018). Além disso, os mesmos autores afirmam que uma predicdo acurada da
participacdo de pessoas nos eventos pode ser util em termos de planejamento, publicidade e
gerenciamento, assegurando uma melhor experiéncia aos participantes. Chiu, Won e Leng
(2019) complementam que entender as motivagdes do comparecimento é fundamental para
alavancar o publico e manter a lealdade dos participantes. Sendo assim, o entendimento das
motivacdes que levam as pessoas a comparecerem nos mais diferentes tipos de eventos é
fundamental para a elaboracdo de um modelo de previséo de pablico.

Diante disso, a proxima secdo deste capitulo apresenta o tema e 0s objetivos
especificos desenvolvidos nesta dissertacdo. Apos, tem-se a justificativa do tema e dos objetivos
apresentados, seguido pelo método utilizado na pesquisa. Por fim, as limitacfes do estudo e a

estrutura da dissertacdo séo apresentados.
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1.1 TEMA E OBJETIVOS

Diante do exposto anteriormente, esta dissertacdo tem como objetivo geral estender as
aplicacdes dos métodos de previsdo a predicdo de publico em eventos. Especificamente,
buscou-se:

a) Identificar as motivacdes por tras da decisdo de comparecer a diferentes tipos de

eventos;

b) Explorar como estas motivagbes podem ser compreendidas e estruturadas de

forma a prever o publico de eventos;

c) Mapear e identificar quais métodos de previsdo estdo sendo utilizados para

previsdo de publico em eventos;

d) Propor um framework que auxilie na avaliacdo de eventos e na previsao de

publico;

e) Demonstrar como o framework pode ser utilizado para previsdo de publico em

eventos;

f)  Explorar métodos mais avancados citados na literatura para aplicacéo na previsao

de publico em eventos.

1.2 JUSTIFICATIVA DO TEMA E OBJETIVOS

Com base no exposto e dado que os eventos em geral podem desenvolver o turismo,
criar novos empregos e impulsionar a economia local, esta dissertacdo proporciona
conhecimento para o planejamento de eventos que podem contribuir para o desenvolvimento e
gestdo das cidades, como a alocacéo de recursos e pessoas. Aliado a isso, 0 conhecimento sobre
as motivacOes para participar de eventos pode ser usado para entender porque as pessoas viajam
para ir a eventos e também para impulsionar o turismo.

Assim, esse estudo visa coletar os achados sobre previsao de publico e as motivagoes
do comparecimento que se encontram dispersos na literatura, com uma abordagem voltada a
diversos tipos de eventos. Os resultados podem contribuir para aprimorar o turismo de eventos
por meio de um melhor planejamento e gestdo dos mesmos, adquirindo conhecimento dos
aspectos que os tornam atrativos e aqueles que precisam ser melhorados. Além do turismo de
eventos, os achados dessa pesquisa podem ser utilizados para impulsionar o pablico dos

eventos, aumentar os lucros e entender as motivaces por tras do comportamento de seus
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participantes. Esse conhecimento pode trazer beneficios para a gestdo de marketing e estratégias
para manter a lealdade de seus participantes para edigdes futuras. Essa compreensdo
aprofundada do evento e das motivacGes pode trazer grandes beneficios, melhorando a
produtividade e os resultados dos eventos (Zhang e Lv, 2018).

Laing (2018) destaca, ainda, que faltam aplicagdes praticas nos estudos publicados sobre
eventos. Além disso, sua pesquisa conclui que a maior parte dos estudos relacionados a eventos
foca nas implicagdes turisticas que eventos podem trazer para a regido, mas faltam estudos que
os olhem para além do turismo, com foco na sua gestdo. Desta forma, essa dissertacdo busca
desenvolver essa area de estudo, com a elaboracdo de um método que ira ajudar organizacbes
publicas e privadas a otimizar sua gestdo, realizar um planejamento eficiente dos eventos e
impulsionar a presenca do publico.

Por outro lado, os métodos de previsdo tém se aperfeicoado com o tempo e tém sido
aplicados em diferentes areas (Tealab, 2018). Sendo assim, essa dissertacdo busca ampliar o
conhecimento desses métodos, aplicando-os de uma forma diferente aquelas encontradas na
literatura. Entre os métodos mais avancados e de crescente interesse e relevancia, estdo os
métodos de Machine Learning. Claudino et al. (2019), por exemplo, mostraram em sua revisao
sistematica que os métodos de Machine Learning j& tém sido usados em aplicacdes esportivas,
principalmente para prever lesdes em jogadores e o resultado da partida. Porém, ainda ndo tém
sido explorado para prever o publico em eventos. Para isso, escolheu-se estudar como esses
métodos podem ser aplicados a previsdo de publico em eventos esportivos e ampliar o
conhecimento nesta area, trazendo uma alternativa aos organizadores de eventos em como obter

resultados confiaveis referentes ao comparecimento.

1.3 METODOS

Esta dissertacdo, do ponto de vista de sua natureza, pode ser classificada como uma
pesquisa aplicada, uma vez que seus objetivos visam gerar conhecimento para uma aplicacao,
relacionada a previsao de publico em eventos. Segundo Silva e Menezes (2001), uma pesquisa
aplicada visa a geracdo de conhecimento para aplicacdo préatica e solucéo de problemas. Além
disso, pesquisas aplicadas também podem ser utilizadas para contribuicdo do conhecimento
cientifico e sugerir novas questdes a serem investigadas (Gil, 2019). Essa classificacdo pode ser

dada uma vez que a identificagdo e estruturacdo das motivacGes que levam as pessoas a
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comparecerem a eventos foram utilizadas no framework proposto para previsao de publico e
também na avaliacdo de eventos. Aléem disso, foi realizado um estudo prético utilizando outros
métodos mais avangados encontrados na literatura.

Considerando os objetivos apresentados anteriormente, esta dissertacdo também se
enquadra em uma pesquisa descritiva e exploratoria. As pesquisas descritivas buscam descrever
relacOes entre caracteristicas de determinada populacdo ou estabelecimento de relagdes entre
variaveis. Ja as pesquisas exploratdrias, por sua vez, visam proporcionar maior familiaridade
com o problema através de um levantamento bibliografico ou entrevistas (Silva e Menezes,
2001). Sendo assim, esta dissertacdo fez uso de uma revisdo sistematica para levantamento e
estruturacdo das motivagdes por trds do comparecimento a eventos para, apds, estabelecer
relacBes entre essas motivacoes. Revisdes sistematicas fazem uso de um método estruturado e
bem definido para responder questbes de pesquisa previamente definidas, testar hipoteses ou
teorias e descrever as contribui¢des sobre um assunto (Denyer e Tranfield, 2009).

Uma vez que essa dissertacdo tem como objetivo entender as motivagdes por tras do
comparecimento a eventos e utilizar este conhecimento para prever o publico, esta pesquisa
pode ser classificada como qualitativa e quantitativa. Pesquisas qualitativas visam prover
compreensdes mais aprofundadas sobre determinado problema (Gil, 2019), o que essa
dissertacdo faz ao compreender e estruturar 0s motivos que levam as pessoas a eventos. Ja
pesquisas quantitativas traduzem informacdes em numeros, de forma a classifica-las ou analisa-
las (Silva e Menezes, 2001). Isto foi realizado durante o estudo, com o uso de métodos de
regressao e o framework desenvolvido, esta dissertacdo utilizou as motivacgdes levantadas para

quantificar o nUmero de pessoas que comparecerao em um evento.

1.4 LIMITACOES DO ESTUDO

Como natural a qualquer pesquisa, este estudo apresenta limitacbes quanto a seus
objetivos e resultados. Visto que utilizou uma revisdo sistematica para levantamento das
motivacgdes, apenas aquelas contempladas nos estudos cientificos selecionados pelos critérios
arbitrados foram consideradas. Apesar disto, visto o grande nimero de estudos encontrados e
de motivacdes identificadas, pode-se considerar que o assunto foi amplamente coberto. Além

disso, o framework elaborado foi avaliado através de duas simulagdes de eventos, ndo sendo
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validado em situagdes reais. Ainda assim, foi possivel compreender sua funcionalidade e o
mesmo foi aplicado por uma profissional do ramo da area de eventos.

Por fim, outra limitacdo desta pesquisa é decorrente dos dados coletados para aplicacédo
com metodos de previsao levantados pela literatura. Os dados foram coletados em parceria com
clube de futebol brasileiro e compreendem cinco anos de partidas de futebol. Porém, para parte
dos métodos utilizados este tamanho de amostra é considerado pequeno, e € necessario
tratamento especial dos dados. Além disso, torna 0 modelo de previséo especifico para o evento

em analise, como sera discutido no Capitulo 4.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo estd organizada na estrutura de trés artigos, cada artigo esta
relacionado com um dos objetivos especificos deste estudo apresentados anteriormente
conforme exposto na Figura 1. O Artigo 1, apresentado no capitulo 2, aborda a identificacdo e
estruturacdo das motivacbes e métodos de previsdo aplicados a eventos encontrados na
literatura, por meio de uma revisdo sistematica, intitulado: “Fatores motivacionais ¢ métodos
de previsdo aplicados a eventos”. O capitulo 3 aborda o Artigo 2, no qual o framework
desenvolvido no Artigo 1 é aplicado a dois eventos diferentes, demonstrando a maneira que
organizadores de eventos podem utilizar as motivacdes identificadas na literatura, intitulado:
“Método de previsdo de publico em eventos baseado em fatores motivacionais”. O Artigo 3,
apresentado no capitulo 4, apresenta um método especifico de previsao de publico para eventos
esportivos, utilizando de métodos de Machine Learning, intitulado: “Previsdo de publico em
eventos esportivos com o uso de Machine Learning”. Por fim, o capitulo 5 apresenta as

conclusdes finais deste estudo, bem como sugestdes de pesquisas futuras.
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Artigo 1 Artigo 2 Artigo 3

"Fatores motivacionais e "Método de previsdo de "Previsdo de publico em
métodos de previsao publico em eventos baseado  eventos esportivos com o
aplicados a eventos" em fatores motivacionais" uso de Machine Learning"

Identificar as motivacGes do ( h
comparecimento a eventos Propor um framework
’ que auxilie na avaliacdo
1 ) de eventos e na previsdo
Explorar como essas de publico em eventos Explorar métodos de
motivacdes podem ser previsao citados na
compreendidas e estruturadas N / literatura para previsdo de
\ J 4 A publico em eventos
4 )\
Mapear e identificar quais Egmgvr\]g[rrlir %%r:ge(i
métodos de previsao estdo . POCE °
o - x utilizado na previséo de
sendo utilizados para previsdo pablico em eventos
de publico em eventos

\. J \_ J

Figura 1 - Relagdo entre os artigos e os objetivos especificos da dissertagdo
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2 ARTIGO 1 - FATORES MOTIVACIONAIS E METODOS DE PREVISAO
APLICADOS A EVENTOS

RESUMO
Com a popularizacdo do entretenimento, os eventos tém se tornado uma area de interesse
crescente, pois conseguem aumentar a demanda turistica local, trazendo beneficios econdémicos
e sociais para a regido (Hall, O’Mahony e Vieceli, 2010). Neste contexto, o planejamento dos
eventos € uma atividade valiosa que propicia otimizacdo de recursos e aumento do lucro
(Berridge, 2010). Além disso, uma predicdo acurada da participacdo de pessoas nos eventos
pode ser Gtil em termos de planejamento, publicidade e gerenciamento (Zhang e Lv, 2018).
Desta forma, para compreender as motivacgdes por trds do comparecimento, este artigo, através
de uma revisao sistematica da literatura, propGe-se a reunir os trabalhos de previsdo aplicada a
eventos e responder a duas questdes de pesquisa: (i) Quais os fatores e motivagdes que
interferem na decisdo de participar de eventos; (ii) Quais métodos de previsdao podem ser
utilizados para estimar o publico em eventos. Foram identificados a partir da literatura 47
fatores que motivam o comparecimento a eventos, que foram organizados e apresentados
relacionados a perguntas que irdo auxiliar os organizadores a prever o publico nos eventos.
Além disso, foram observados 24 métodos de previsdo utilizados na literatura para prever e
classificar a participacdo em eventos. Desses, 0 mais utilizado foi a Regressao Logistica e a
Regressdo Linear, na sua maioria com aplicacdo de Machine Learning em bases de dados

obtidas através de redes sociais.

2.1 INTRODUCAO

O ambiente no qual as organizacOes estdo inseridas e as decisdes ocorrem &
caracterizado por riscos e incertezas. Neste cenario, ser capaz de estimar a demanda futura pela
procura de produtos ou servicos € fundamental para a sobrevivéncia e eficiéncia das
instituicOes. Além disso, os métodos de previsdo tém atraido a atencdo de diversas areas do
conhecimento, uma vez que eles podem possibilitar a estimativa da demanda futura a partir dos
valores passados ou de outras informagdes com uma margem aceitavel de erro (Tealab, 2018).

Com a popularizagdo do entretenimento, como filmes, musicas e esportes, 0s eventos
tém se tornado uma area de interesse global. Hall, O’Mahony e Vieceli (2010) evidenciam que

0S eventos conseguem aumentar a demanda turistica local, trazendo grandes beneficios
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econdmicos e sociais. Yolal et al. (2016) também citam a geracdo de novos empregos,
oportunidades de negdcios e trocas culturais como beneficios de grandes eventos. Assim, a
busca pelo gerenciamento eficiente dos eventos tem sido estudada de forma cada vez mais
intensa (Getz, 2008).

Além disso, o planejamento dos eventos é uma atividade valiosa tanto para
organizac@es publicas como privadas, propiciando a otimizacdo do uso de recursos, o alcance
de objetivos ou 0 aumento do lucro. Porém, o planejamento de eventos engloba tracos inerentes
de imprevisibilidade e riscos em um ambiente cujas caracteristicas econémicas, ambientais,
politicas, tecnoldgicas e sociais estdo em constante mudanca (Berridge, 2010; Adema e Roehl,
2010).

Desta maneira, conhecer e entender as motivacdes que levam as pessoas a
comparecerem aos eventos pode trazer beneficios para a organizacdo do mesmo, melhora a
produtividade e permite que os organizadores aumentem os resultados dos seus eventos (Zhang
e Lv, 2018). Além disso, 0s mesmos autores afirmam que uma predicdo acurada da participacao
de pessoas nos eventos pode ser Util em termos de planejamento, publicidade e gerenciamento,
assegurando uma melhor experiéncia aos participantes. Chiu, Won e Leng (2019)
complementam que entender as motivacfes do comparecimento é fundamental para alavancar
0 publico e manter a lealdade dos participantes. Sung e Mills (2017) ainda, citam que a previsao
da demanda esportiva, por exemplo, tem grandes implicacGes na determinacédo de politicas de
vendas e gerenciamento dos eventos.

Getz (2008) exemplifica alguns eventos de maior importancia mundial, como as
Olimpiadas, a Copa do Mundo da FIFA, o automobilismo da Férmula 1, as premiagdes Oscar
e Grammy, estreias de cinema, festivais e o Carnaval brasileiro, que movimentam grandes
volumes financeiros. Kim, Suh e Eves (2010) também trazem o conceito de eventos
relacionados a comida e bebida, que atraem indmeros participantes e podem ser incluidos nesta
lista.

Embora seja um assunto de grande interesse e relevancia crescente, a literatura em
previsdo de demanda aplicada a eventos encontra-se dispersa e segmentada. Por exemplo,
Serwylo et al. (2014) aplicaram métodos de Machine Learning para previsdo de ocorréncias
médicas em eventos; Sung e Mills (2017) elaboraram um modelo empirico de previsao de
comparecimento a eventos esportivos baseado na incerteza do resultado da partida, preco e

qualidade do time; enquanto Marshall, Dockendorff e Ibafiez (2013) elaboraram um sistema de
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predicdo de comparecimento a estreias de filmes baseado em modelos de adesdo a novos
produtos. Além destes trabalhos, outros autores investigaram apenas as motivacfes para o
comparecimento a diferentes tipos de eventos (Hall, O’Mahony e Vieceli, 2010; Kim, Suh e
Eves, 2010).

Para compreender as contribuicdes ja realizadas nesta area e as lacunas existentes, este
artigo, através de uma revisdo sistematica da literatura, propde-se a reunir os trabalhos de
previsdo de publico aplicada a eventos e responder a duas questdes de pesquisa: (i) Quais 0s
fatores ou motivagdes que interferem na decisdo das pessoas a comparecerem a eventos; (ii)
Quais métodos de previsdo podem ser utilizados para estimar o publico que deve estar presente
em diferentes eventos.

Para responder estas questOes, este artigo esta dividido em seis secdes. Apos esta
introducdo, a Secdo 2 detalha os procedimentos metodoldgicos que guiaram esta revisao
sistematica, cujos resultados sdo descritos na Secdo 3. Apds, a Secdo 4 apresenta a analise dos
resultados seguido de uma discussdo na Sec¢éo 5. Por fim, a Se¢édo 6 apresenta as conclusdes

gerais obtidas da pesquisa e propostas para pesquisas futuras.

2.2 METODOLOGIA

Conforme mencionado, este artigo utiliza uma revisao sistematica da literatura para
responder as questdes de pesquisa. Uma revisdo sisteméatica € um processo de revisdo de
literatura que adota uma série de passos rigorosos e bem definidos que permitem sintetizar de
forma abrangente, transparente e reprodutivel as contribuic6es de pesquisa em um determinado
campo (Briner e Denyer, 2012). Além disso, uma revisdo sistematica visa responder a alguma
questdo de pesquisa previamente definida, ou testar hiplteses e teorias, em vez de apenas
descrever as contribuicdes sobre um assunto (Petticrew e Roberts, 2006; Denyer e Tranfield,
2009; Briner e Denyer, 2012). Segundo Briner e Denyer (2012), ainda, uma revisao sistematica
permite tirar conclusfes sobre o que é conhecido e 0 que ainda ndo se conhece sobre uma
questdo de pesquisa, com um certo nivel de consisténcia e confianca.

Em funcgéo do uso de um protocolo definido, que deve ser descrito e comunicado, 0s
resultados de revisdes sistematicas usualmente oferecem menor viés e sdo mais faceis de serem

reproduzidos, tornando-o mais vantajoso quando comparado ao método tradicional de revisdo
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da literatura (Petticrew e Roberts, 2006). Apesar de ser bem definido, 0 método é flexivel aos
critérios de busca definidos pelo pesquisador, desde que o mesmo deixe esses critérios
documentados, justificando suas escolhas (Briner e Denyer, 2012). Além disso, o fato de ser
reprodutivel permite que o0 método possa ser revisto e avaliado criticamente ao longo do tempo
pelos mesmos autores ou outros pesquisadores, possibilitando um estudo longitudinal do
assunto.

Por estas raz@es, principalmente por ser um método que busca realizar uma pesquisa
completa e ndo-enviesada do tema, optou-se por realizar uma revisao sistematica para reunir e
analisar as contribuicdes acerca de previsdo de publico em eventos e verificar as lacunas
existentes na area. Desta forma, a pesquisa seguiu seis passos-chaves no qual uma revisao
sistematica pode ser resumida, apresentados por Briner e Denyer (2012): (i) planejamento da
revisao de literatura; (ii) busca dos estudos relevantes nas bases de dados; (iii) avaliacdo das
contribuicbes de cada estudo; (iv) sintese das informagdes coletadas; (v) analise e divulgacéo
dos resultados obtidos; e (vi) discussdo dos resultados.

O passo (i), planejamento da revisao de literatura, envolveu a definicdo do tema de
estudo e uma breve analise exploratéria do que esta sendo realizado na area, para determinacéo,
de forma clara e objetiva, das questbes de pesquisa. Nesta fase, também, definiu-se as palavras-
chave e as bases de dados que foram utilizadas na busca. Para isso, inicialmente procurou-se,
em diversas bases, artigos relacionados ao tema de previséo de demanda e eventos e selecionou-
se aqueles que respondiam a pelo menos uma das questdes de pesquisa.

A definicdo das palavras-chave a serem utilizadas posteriormente foi feita a partir da
recorréncia das mesmas em diferentes artigos da primeira busca. Verificou-se que as palavras
da lingua inglesa “prediction”, “forecasting”, “attendance”, “participation”, “event” €
“crowd” apresentavam maior relevancia. Foram identificados trés grupos de palavras que
deveriam estar presentes para que a busca retornasse artigos relevantes para o estudo: o primeiro
grupo é referente a predicdo (por exemplo: prediction); o segundo grupo é referente ao que se
quer prever (por exemplo: attendance); e, o terceiro grupo é referente ao local de estudo (por
exemplo: event). Sendo assim, definiu-se a seguinte combinacgéo de termos (query strings) para
a busca: (predict* OR forecast* OR estimat*) AND (participation OR attendance) AND (event
OR crowd). Sendo que cada paréntese representa um dos grupos identificados. As palavras de

cada grupo foram ligadas pelo operador booleano OR, enquanto que os grupos foram ligados
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pelo operador booleano AND. Desta forma, obrigatoriamente uma das palavras de cada grupo
estara presente nos artigos resultantes da busca.

As bases de dados académicas escolhidas para a realizagdo das pesquisas foram a
ScienceDirect® e a Scopus®. Essa escolha estd baseada no fato das mesmas serem as duas
bases de maior relevancia no meio académico. A ScienceDirect ¢ uma plataforma da editora
Elsevier que oferece acesso aos textos completos e compreende mais de 2.500 revistas revisadas
por pares nas areas de saude, ciéncia e tecnologia (Elsevier, 2019). Ja a Scopus € o maior banco
de dados de resumos e citacdes de artigos com mais de 75 milhGes de registros, cobrindo mais
de 5.000 editoras internacionais e 23.500 revistas revisadas por pares (Scopus, 2019). Além
disso, a Scopus oferece acesso a métricas de qualidade dos textos e revistas, como o seu Fator
de Impacto, nimero de citagdes ¢ o CiteScore™. Sendo assim, optou-Se por utilizar ambas
bases, garantindo o acesso as melhores editoras e revistas e uma cobertura abrangente do
assunto.

Ap0s a definigdo das query strings e das bases de dados, procedeu-se ao passo (ii), que
envolve a busca dos estudos relevantes nas bases de dados. Nesta etapa, ocorreu a pesquisa e
selecdo dos artigos a serem avaliados a partir dos termos previamente definidos. Para isso, foi
necessario tambeém definir os critérios de inclusdo e exclusdo dos artigos para anélise. Como
critério de inclusdo, optou-se por analisar apenas estudos publicados em periddicos (excluindo
artigos de congressos, teses e dissertacdes, por exemplo). Além disso, também foram incluidos
apenas artigos na lingua inglesa publicados entre 2010 e 0 momento da busca. A pesquisa foi
realizada nas duas bases de dados em setembro de 2019 e foram selecionados para analise
apenas o0s artigos que continham os termos da query strings no Titulo, Resumo ou Palavras-
chave, além de atender os critérios descritos anteriormente. No momento da busca, observou-
se que a busca estava retornando varios artigos referentes a previsdo do tempo, weather
forecasting, e previsdo de doencas, disease prediction. Sendo assim, adicionou-se a query
strings “AND NOT (weather OR desease)”, de forma a evitar artigos que abordassem esses
assuntos. A combinacédo final de termos pode ser vista na Figura 2, na qual os retangulos

indicam 0s grupos e suas opcdes de termos.
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Sciencelirect™

forecasting

predicting

prediction

estimating

m attendance event weather

understanding m m m m AND m
Scopus® NOT

participation crowd disease

predic*

estimat®

understand®

Figura 2 - Combinac&o final de query strings para a busca nas bases de pesquisa

A Figura 2 também demonstra a diferenca de query strings entre as bases de dados
utilizadas, pois a base ScienceDirect ndo aceita o truncamento (*) no final das palavras. Apos
a busca, foram encontrados 545 artigos que atendiam aos critérios estabelecidos na base Scopus
e 365 artigos na base ScienceDirect, resultando em um total de 910 artigos potencialmente
relevantes. Foram extraidos das bases de dados apenas os titulos, DOI, palavras-chave, resumo,
ano de publicacdo, revista e autores, que foram reunidos em uma planilha eletrdnica Unica para
facilitar a analise. Apds remogdo dos artigos que resultaram nas duas bases de dados, restaram
772 artigos potencialmente relevantes.

Como primeiro critério de exclusdo, avaliaram-se os titulos desses 772 artigos e foram
excluidos aqueles que estavam fora do escopo, como eventos médicos, doencas e eventos
meteoroldgicos que ndo foram excluidos pela string. Apos esta etapa, restaram 214 artigos que
seguiram para analise dos resumos. Durante a analise dos resumos foram excluidos aqueles
artigos que ndo citavam métodos de previsdo de publico em algum tipo de evento ou de
possiveis motivacOes para 0 comparecimento, restando 80 artigos potencialmente relevantes.
Na sequéncia, foi aplicado um critério de qualidade dos estudos, eliminando aqueles que foram
publicados em revistas com CiteScore menor que 1 e fator de impacto menor que 0,8. Desta
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forma, restaram 59 artigos para leitura do texto completo e anélise da sua contribuicéo. Por fim,
apos leitura completa desses artigos e andlise das suas referéncias, foram excluidos 8 artigos
que ndo exemplificaram fatores de motivacdo e nem realizaram previsdo de pablico. Além
disso, foram incluidos 5 artigos do referencial que respondiam diretamente as questdes de
pesquisa, restando um total de 56 artigos relevantes para analise. A Figura 3 demonstra a
evolugéo do processo de selecdo dos artigos.

Prosseguiu-se para o passo-chave (iii), contemplando a avaliacdo das contribuicdes de
cada estudo. Nesta etapa, ocorreu a leitura completa dos artigos selecionados e extracdo dos
dados relevantes. Para isso, usou-se a mesma planilha eletrénica que continha os dados basicos
dos artigos para registrar, também, objetivos, métodos, resultados e contribui¢Ges dos estudos
analisados durante a leitura completa. Assim, foram catalogados os dados de interesse que
poderiam contribuir para responder as questfes de pesquisa.

Os ultimos passos da revisdo sistematica, resumidos por Briner e Denyer (2012),
envolvem (iv) sintese das informacdes coletadas, (v) analise e divulgacao dos resultados obtidos
e (vi) discussdo dos resultados. Essas etapas sdo referentes a descricdo e discussdo dos
resultados, incluindo a elaboracéo de quadros, diagramas e figuras que auxiliam a visualizacao
das contribuicdes que ja foram feitas na area de estudo. Assim, é possivel extrair conclusdes
acerca das questdes de pesquisa inicialmente impostas. Além disso, essas etapas permitem
identificar aquelas questdes que ainda necessitam de investigacdo na literatura, que seréo

apresentadas neste artigo nas secdes 3, 4 e 5, respectivamente.
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Artigos encontrados Artigos encontrados
na base Scopus na base Sciencellirect

545 365

Total de artigos encontrados

910 artigos potendialmente relevantes

Apos remocdo de duplicatas Remogo de 138 artigos |

772 artigos potencialmente relevantes

Apds analise de titulos ____________ _>| Remogio de 558 artigos |

214 artigos potendialmente relevantes

|

Apos andlise de resumos __ _________ +| RemocEo de 134 2rtigos

80 artigos potendialmente relevantes

Apos aplicacdo de filtro de gualidade ------- -»| FRemogdode 21 artiges

59 artigos potencialmente relevantes

- Remoc3o de 8 artigos
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Figura 3 - Diagrama do processo de selecéo de artigos

2.3 SINTESE DOS RESULTADOS

De forma a dar sequéncia a pesquisa com o passo (iv) da revisao sistematica, procurou-
se organizar os artigos e extrair todas as informacoes relevantes sobre as motivacdes e metodos
de previsdo de publico em eventos. Para uma melhor compreensdo das informagdes extraidas,
inicialmente foi avaliado o contetido bibliogréafico das publica¢fes. Dos 56 artigos selecionados
apos aplicacdo da metodologia apresentada, 51 artigos avaliaram motivacfes e fatores
associados ao comparecimento e 17 artigos aplicaram algum metodo de previséo do publico.

Com relagdo aos periodicos nos quais os artigos selecionados foram publicados, foi
encontrada uma diversidade de 44 revistas. Esse niUmero corrobora o fato de que as informac6es
sobre previsdo de publico em eventos encontram-se dispersas na literatura, justificando a
necessidade desta revisdo sistematica. Dentre as revistas, destaca-se o periodico Event

Management com cinco publica¢6es no periodo. Seguido das revistas International Journal of
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Event and Festival Management e Journal of Sport and Tourism com trés publicacfes cada. A
Figura 4 traz a relacdo dos periddicos com mais de uma publicacdo no periodo analisado,

totalizando sete revistas.

Event Management

Journal of Sport and Tourism

International Journal of Event and Festival Management
Journal of Convention and Event Tourism

International Journal of Sports Marketing and Sponsorship

Journal of Cultural Economics

International Journal of Hospitality Management

=]

1 2 3 a 5
NUMERO DE PUBLICACOES NO PERIODO

Figura 4 - Periédicos com as maiores quantidades de publicagdes

Quando comparada a evolugdo anual das publicagdes nos ultimos dez anos, percebe-
se que o interesse neste assunto vem crescendo, como pode ser visto na Figura 5. Nos Gltimos
dois anos, foram publicados 17 artigos nesta area, enquanto nos dois primeiros anos da década
foram publicados apenas 8. Isto representa um aumento de aproximadamente 100% nas
contribuicdes a respeito de eventos.

| I I
0 I I I

2010- 2011 2012-2013 2014-2015 2016- 2017 2018-2019
ANO

NUMERO DE PUBLICACOES
£l (=2 00 8

[N

Figura 5 - Evolucédo temporal das publicacdes analisadas
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Outro aspecto importante de ser analisado € os tipos de eventos que foram estudados
pela literatura. Sabe-se que cada evento tem caracteristicas inerentes ao seu tipo que podem

influenciar as motivagdes. A Figura 6 resume os tipos de eventos encontrados.

Eventos esportivos

Eventos culturais

EBSN - Event Based Social Networks (Redes sociais)
Eventos alimenticios

Eventos gerais

Eventos gratuitos/abertos

Eventos filantrépicos

Mega Eventos

Eventos educativos - Conferéncias

012 3 4567 891011121314151617
NUMERO DE ARTIGOS

Figura 6 - Tipos de eventos analisados encontrados na literatura

A Figura 6 revela que os eventos esportivos séo o tipo de evento mais estudado. Os
esportes encontrados na literatura foram futebol, basquete, baseball, futebol americano
universitario, rugby, futebol americano profissional, hockey e maratonas, totalizando 17
publicacdes. Isto representa 30% de todos os artigos, refletindo a importancia deste segmento.
Além de eventos esportivos, 0s eventos culturais também totalizam um ndmero consideravel
de publicagbes representando aproximadamente 25% do total de publicagcbes. Foram
considerados como eventos culturais aqueles relacionados a galerias de artes, museus,
zooldgicos, aquarios, jardins botanicos, concertos musicais, teatro, danga, musicais, Operas e
cinema.

Em seguida, os Eventos Baseados em Redes Sociais (EBSNs) sdo o terceiro grupo
mais explorado, com oito artigos. E importante ressaltar o avanco da tecnologia dos ultimos
anos que pode ter inspirado o interesse nesse tipo de evento. EBSNs s&o servigos online nos
quais os usuarios podem iniciar diversos tipos de eventos sociais, como reunifes, grupos de

estudo, caminhadas e jantares, especificando seu objetivo, interesses e geolocalizacdo, além de
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enviar convites para as mais diversas pessoas (Jiang e Li, 2019). Os eventos, entdo, sdo
organizados pelas redes sociais e realizados em locais fisicos. Algumas das plataformas mais
conhecidas sdo o MeetUp, Plancast e o Facebook Events. Estes trés tipos de eventos

representam 68% das publicacGes selecionadas no estudo.

2.3.1 MOTIVACOES PARA O COMPARECIMENTO A EVENTOS

Com base na leitura dos artigos selecionados, as consideracdes acerca das motivagoes
aos eventos foram divididas em duas grandes dimensdes, sendo elas uma dimensdo de Fatores
Internos e outra de Fatores Externos. Essa divisdo € comum em analises motivacionais na
literatura, sendo chamada também de Motivacdes Push ou Intrinsecas para os fatores internos
e MotivacBes Pull ou Extrinsecas para os fatores externos (Priporas et al., 2018; Yahia e Al-
Emadi, 2018; Getz, 2010).

As motivacOes intrinsecas sdo aquelas relacionadas ao proprio individuo, seus
interesses e obstaculos internos, como suas atitudes e preferéncias (Priporas et al., 2018) e
também suas emocdes, paixdes e crencas (Yahia e Al-Emadi, 2018). Ja& as motivagdes
extrinsecas sdo relacionadas as caracteristicas do evento, que podem atrair ou ndo a populagéo.
Podem ser consideradas fatores extrinsecos a percepcao da cidade sede do evento, a seguranca
do local e as facilidades, por exemplo (Yahia e Al-Emadi, 2018). Percebe-se que os fatores
externos sdo mais tangiveis e diretos, permitindo facilmente o seu uso em modelos de previsdo

e também a sua mensuragéo.

(i) Fatores Internos

Conforme definido anteriormente, fatores internos falam do comportamento e da
percepcao dos participantes do evento, sdo fatores pessoais e, as vezes, intangiveis. Muitos
autores citam que os habitos cultivados pela populagéo, e que sdo relacionados com o tipo de
evento, podem explicar a sua motivacdo. Para Palma, Palma e Aguado (2013), por exemplo, o
consumo da cultura pela populagdo aumenta o comparecimento a eventos. Ainda, o hébito de
ir ao cinema (Devesa, 2015) e a pratica regular de esportes (Priporas et al., 2018; Wicker e
Hallmann, 2013; Snelgrove e Wood, 2010) também podem ser agentes motivacionais da

participacao.
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Com relagédo ao consumo de eventos, ainda, a quantidade de vezes que a pessoa foi a
um mesmo evento pode ser um forte preditor de comparecimentos futuros (Li, 2018;
Klapanidou e Gibson, 2017; Popp, Jensen e Jackson, 2017; Boyle, 2016; Halpenny, Kulczycki
e Moghimehfar, 2016; Trinh e Lam, 2016; Bruwer e Kelley, 2015; Palma, Palma e Aguado,
2013; Michalco, 2012). Além disso, comparecer a eventos semelhantes também pode explicar
0 comparecimento a um determinado evento, uma vez que isto captura as preferéncias pessoais
do individuo (Lu, 2019; Jiang, 2019; Bogaert, Ballings e VVan Den Poel, 2016; Boyle, 2016;
Palma, Palma e Aguado, 2013).

Por outro lado, também, o quanto o individuo conhece e sabe sobre o assunto
relacionado ao evento pode explicar as suas motivacdes. Por exemplo, o nivel de conhecimento
sobre musica classica (Dobson, 2010), vinhos e agricultura (Govindasamy e Kelly, 2014), danca
de saldo (Santos-Lewis e Moital, 2013) e esportes (Cheng, 2012) explicaram o comparecimento
nos respectivos eventos analisados. Da mesma forma, a vontade de aprender mais sobre o
assunto também leva as pessoas aos eventos (Cushing, 2018; Cheng, 2012; Tanford,
Montgomery e Herzmand, 2012) e a falta de conhecimento sobre o tépico tem impacto negativo
na atratividade geral do evento (Hamerman, 2016; Donson, 2010). Além disso, o conhecimento
com o assunto do evento aumenta a intencdo prévia de participacdo (Farrel et al., 2015).

A inteng&o de participar dos eventos foi utilizada como preditor do comparecimento
por Lee etal. (2014), considerando o0 momento de formacéo da intencéo e a forca desta intencao.
Além deste estudo, outros autores também afirmaram que o momento de formacao da intengéo
é um grande fator explicativo, sendo um aspecto que deve ser melhor compreendido (Bruwer e
Kelley, 2015; Chiu, Lee e Won, 2016; Yahia e Al-Emadi, 2018; Chiu, Won e Leng, 2019).
Nesta linha, Hall, O’Mahony e Vieceli (2010) complementam que a emog¢ao para com o evento
esta altamente relacionada com a intencdo de participar. Compreender a ligacdo emocao de
cada participante, portanto, torna-se essencial para as motivagdes do comparecimento.

Esta ligacdo emocional dos participantes associada ao evento foi citada por muitos
autores como explicativa da participacdo, assim como ser fa de esportes e desejar compartilhar
com os outros participantes a paixao pelo esporte (Chiu, Won e Leng, 2019; Yahia e Al-Emadi,
2018; Halpenny, Kulczycki e Moghimehfar, 2016; Devesa, 2015; Farrel et al., 2015; Wicker e
Hallmann, 2013; Cheng, 2012; Mohan e Thomas, 2012; Tanford, Montgomery e Herzmand,
2012; Tanford, Montgomery e Nelson, 2012; Hall, O’Mahony e Vieceli, 2010; Snelgrove e
Wood, 2010). Além disso, combinar o interesse de diversas pessoas e criar um sentimento de
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grupo aumenta o comparecimento nos eventos (Biondi et al., 2019; Rodriguez-Campo; 2019;
Hopkins, 2016). Segundo Snelgrove e Wood (2010), ainda, quanto maior for essa identidade
de grupo, mais as pessoas tendem a retornar para um mesmo festival em edi¢Ges posteriores.

Hopkins (2016) identificou que a identidade de grupo forte e inter-relagdes entre os
participantes tiveram um efeito positivo e significativo na experiéncia durante o evento. A troca
de experiéncia entre os participantes e a vontade de socializar e conhecer novas pessoas foram
também fatores motivacionais levantados por alguns autores (Cushing, 2018; Priporas et al.,
2018; Tanford, Montgomery e Hertzman; Snelgrove e Wood, 2010).

Além de conhecer novas pessoas, ter um tempo de qualidade com amigos e familiares
também foi citado como motivacdo da participagdo em eventos por diversos autores
(Rodriguez-Campo, 2019; Xu, 2019; Akgunduz e Cosar, 2018; Cushing, 2018; Zhang e Lv,
2018; Bogaert, Balling e Van Den Poel, 2016; Bruwer e Kelly, 2015; Farrel et al., 2015; Santos-
Lewis e Moital, 2013; Michalco e Navrat, 2012; Hall, Griffith, 2010; O’Mahony e Vieceli,
2010). De maneira semelhante, a indicacdo de eventos por amigos e familiares tem efeito
positivo em atrair participantes (Yazici, Kocak e Altunsoz, 2017). Por outro lado, Cheng et al.
(2012) ndo achou efeito significativo de que estar com amigos e familiares tem efeito positivo
no comportamento de fas de baseball.

A influéncia de amigos e familiares vai além da companhia, Tanford, Montgomery e
Hertzman (2012) ressaltam que ganhar popularidade e ser reconhecido pelos amigos e
familiares também motivam os individuos. Ao encontro disso, Chiu, Ton e Len (2019) e
Priporas et al. (2018) concordam que o prestigio percebido pelo individuo a ir ao evento é um
fator determinante na decisdo de comparecer a um evento. Sendo assim, a reputacao do evento
e a percepcao social do seu comportamento sdo fatores importantes a serem considerados
(Chengetal., 2012; Tanford, Montgomery e Hertzman, 2012; Mohan e Thomas, 2012). Eventos
que oferecem premiagOes aos participantes também trazem um sentimento de importancia que
atrai a populagdo, sejam eles em dinheiro ou reconhecimento pela participagéo (Priporas et al.,
2018; Yazici, Kogak e Altunsoz, 2017; Farrel et al., 2015);

Além disso, a sensacdo de sair da rotina e escapar das responsabilidades que os eventos
propiciam é um forte agente motivacional para o comparecimento a eventos (Akgunduz e
Cocar, 2018; Priporas et al., 2018; Yahia e Al-Emadi, 2018; Yazici, Kocak e Altunsdz, 2017
Cheng et al. 2012; Tanford, Montgomery e Hertzman, 2012). Sendo assim, cada individuo
busca se sentir psicologicamente relaxado (Akgunduz e Cocar, 2018; Cheng et al., 2012) e obter
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satisfacdo pessoal durante o evento (Akgunduz e Cocar, 2018; Yahia e Al-Emadi, 2018; Farrel
et al., 2015; Hall, Basarin e Lockstone-Binney, 2010). Segundo Kaplanidou e Gibson (2010) e
também Bruwer e Kelley (2015), a satisfacdo é um preditor do retorno do participante ao evento,
estando altamente ligada as facilidades do evento, acesso e transporte. Varios autores
complementam que a satisfacdo também tem efeito positivo na intengdo de participar dos
eventos (Rodriguez-Campo, 2019; Yazici, Kogak e Altunstz, 2017; Tanford, Montgomery e
Hertzman, 2012).

Outro sentimento importante que pode ser provocado pelos eventos nos seus
participantes é o desejo de ajudar os outros e apoiar uma causa nobre. Os participantes podem
se sentir motivados a ir aos eventos para levantar questdes importantes para a sociedade como
a luta contra o cancer, impactos ambientais e vida saudavel (Snelgrove e Wood, 2010). Por
outro lado, Born et al. (2014) ndo encontraram evidéncias de que ajudar os outros era a
motivacgdo por tras do comparecimento, mas sim a emogao pessoal associada a causa nobre, por
exemplo ter vencido uma doenca ou conhecer alguém que esta com a doenga associada a causa
do evento. Trinh e Lam (2016) resumem que os beneficios percebidos do evento para si e para
a populacdo local que sao importantes preditores do comparecimento.

Ainda sobre o comportamento dos participantes quanto individuo, quando analisada
as redes sociais, o perfil do usuario, as publicacdes e o contetdo do evento tornam-se
importantes. As preferéncias e caracteristicas do perfil como tags que sdo seguidas, amizade
entre 0s usuarios e o conteido de comentarios realizados sdo fatores preditores do
comparecimento (De Lira, 2019; Jiang, 2019; Shuo Zhang e LV, 2019; Xu, 2019; Zhang, 2018;
Parra, 2016). Além disto, a diversidade do grupo organizador e quantidade de membros do
grupo online podem ser também fatores explicativos do nimero de pessoas no evento (De Lira,
2019; Lu, 2019; Jiang, 2019; Shuo Zhang e LV, 2019; Xu, 2019; Zhang, 2018; Parra, 2016).

(if) Fatores Externos

Em contraste aos fatores internos, os fatores externos sdo aqueles que caracterizam o
evento em questdo e discorrem sobre o contexto no qual ele esté inserido. O ponto inicial de
distincdo € o tipo de evento (Born et al., 2014), uma vez que eventos maiores atraem mais
publico (Santos-Lewis e Moital, 2013) assim como a quantidade e a diversidade de atividades
previstas (Priporas et al., 2018; Lee et al., 2014; Tanford, Montgomery e Nelson, 2012). Além
disso, a penetracdo do evento da populacdo pode ser um fator que auxilie na previsdo do
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publico, capturando a quantidade de pessoas dispostas a ir no evento (Mufiiz, Rodriguez e
Soaréz, 2017; Trinh e Lam, 2016). Em eventos organizados na rede social, o contedo e a
descricdo do evento podem ser considerados o fator equivalente que pode auxiliar na previsdo
do publico (Lu et al., 2019; Zhang e Lv, 2018; Michalco e Navrat, 2012).

Diversos autores citam que a cidade ou regido do evento tem um impacto grande na
decisdo de comparecimento. A distancia entre a cidade natal do participante, ou até mesmo
entre a sua casa, e 0 evento tem um impacto negativo na participacao (Jiang e Li, 2019; Priporas
et al., 2018; Zhang e Lv, 2018; Devesa et al., 2015; Govindasamy e Kelley, 2014; Cheng et al.,
2012; Michalco e Navrat, 2012; Griffth, 2010). A adequacdo do local ao tipo de evento também
é um fator decisivo, influenciando na qualidade percebida do festival e na sua atratividade
perante ao publico (Biondi et al., 2019; Shuo Zhang, 2019; Lu et al., 2019; Akgunduz e Cocar,
2018; Li, 2018; Santos-Lewis e Moital, 2017; Farrel et al., 2015; Coates, Humphreys e Zhou,
2014; Palma, Palma e Aguado, 2013; Michalco e Navrat, 2012).

A adequacdo do local também se refere a atratividade da regido do evento e a imagem
que o local passa aos participantes (Yahia e Al-Emadi, 2018). Vinculado ao local, Akgunduz e
Cocar (2018) concordam com Kaplanidou e Gibson (2010) ao afirmar que a imagem local além
de motivar a participacdo, também é um preditor do retorno do participante ao mesmo evento.
Um fator muito importante quando o local é analisado, é a sua capacidade, visto que lugares
maiores comportam um maior nimero de pessoas (Popp, Jensen e Jackson, 2017). A
atratividade do local também é examinada pela cultura da regido e se esta disponibiliza atractes
turisticas fora do evento que possam atrair publico de cidades distantes (Yahia e Al-Emadi,
2018). Varios autores concordam que o desejo de aprender sobre a cultura da regido do evento
pode ser um motivador (Priporas et al., 2018; Sung e Mills, 2018; Snelgrove e Wood, 2010).

Além disso, quanto maior for a cidade do evento, mais a populagdo participa de
eventos, pelo aumento do consumo de cultura e escolaridade (Mufiiz, Rodriguez e Soaréz, 2017,
Trinh e Lam, 2016; Farrel et al., 2015; Govindasamy e Kelley, 2014; Palma, Palma e Aguado,
2013). Alguns estudos detectaram que pessoas com nivel superior compareciam mais a eventos
culturais, enquanto o nivel de escolaridade ndo tinha efeito significativo em eventos esportivos,
por ser um tipo de evento popular (Devesa et al., 2015; Montgomery e Robinson, 2010). De
acordo com Yazaci e Li (2019), ainda, a educagdo em geral tem efeito positivo na participacdo

em eventos.
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Um fator muito associado a escolaridade da populacdo da cidade do evento, a renda
média também foi citada por alguns autores. Palma, Palma e Aguado (2013) avaliaram que
guanto maior a renda familiar, maior a tendéncia de participacdo em diferentes eventos. Wicker
e Hallmann (2013) acrescentam também que quanto maior a renda familiar, mais as pessoas
viajam para cidades distantes para participar de eventos. Sendo assim, a renda pode ser
relacionada ao comparecimento a diferentes tipos de evento (Mufiiz, Rodriguez e Soaréz, 2017;
Born et al., 2014; Montgomery e Robinson, 2010).

Referente a data do evento, diferentes consideracdes podem ser feitas. Muitos estudos
identificaram que o dia da semana e o horario do evento interferem na quantidade de pessoas
que comparecem ao evento (Zhuo Zhang e Lv, 2019; Akgunduz e Cogar, 2018; Li, 2018; Zhang
e Lv, 2018; Chen et al., 2014; Coates, Humphreys e Zhou, 2014; Santos-Lewis, 2013; Beckamn
et al., 2012; Cheng et al., 2012; Michalco e Navrat, 2012). Por exemplo, finais de semana
tendem a atrair uma maior quantidade de pessoas, uma vez que a maioria da populacdo possui
tempo livre durante esses dias (Bogaert, Ballings e Van Den Poel, 2016; Born et al., 2014; Kim
et al., 2014; Mohan e Thomas, 2012). Além disso, 0 més para o qual o evento esta previsto
interfere na quantidade total de publico. Por exemplo, meses que caem em estacdes do ano mais
guentes como primavera e verao sdo mais atrativas ou meses que caem em periodos de férias
podem impactar positiva ou negativamente o publico (Bogaert, Ballings e Van Den Poel, 2016;
Beckman et al., 2012).

Outro fator que pode impactar de diferentes formas o publico ¢é a previsdo do tempo
para o dia do evento, uma vez que dias muito quentes ou chuvosos podem ter um impacto
negativo (Akgunduz e Cocar, 2018; Sung e Mills, 2018; Yahia e Al-Emadi, 2018; Muiiiz,
Rodriguez e Soaréz, 2017; Bogaert, Ballings e VVan Den Poel, 2016; Michalco e Navrat, 2012;
Hall, O’Mahony e Vieceli, 2010). Porém, Kim et al. (2014) destaca que a temperatura do dia
do evento ndo teve significancia estatistica na influéncia do publico uma vez que o evento
analisado acontecia dentro de pavilhdes fechados. Isto demonstra que o tipo de evento, mais
uma vez, é um fator de grande importancia na quantidade de participantes. Popp, Jensen e
Jackson (2017) também ndo detectaram significancia para a temperatura média do dia, pois
estavam analisando o comportamento de fas de football americano e 0s mesmos eram
puramente motivados por fatores emocionais.

Ainda relacionado com o contexto do evento, as facilidades se mostraram um fator

recorrente na literatura, aparecendo em uma grande quantidade de artigos. As facilidades
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exemplificadas foram facilidade de estacionamento, acessibilidade as pessoas com algum tipo
de deficiéncia fisica, acomodacdo na cidade no caso de eventos de mais um dia, presenca de
filas e limpeza do evento. Um evento com facilidades adequadas pode ser associado a um bom
nivel de satisfacdo e entretenimento dos participantes. (Shuo Zhanf e LV, 2019; Akgunduz e
Cocar, 2018; Priporas et al., 2018; Yahia e Al-Emadi, 2018; Bruwer e Kelley, 2015; Chen et
al., 2014; Santos-Lewis e Moital, 2013; Cheng et al., 2012; Tanford, Montgomery e Nelson,
2012; Hall, Basarin e Lockstone-Binney, 2010; Hall, O’Mahony e Viecelli, 2010; Kaplanidou
e Gibson, 2010).

Hall, O’Mahony e Viecelli (2010) acrescentam que se deve incluir nas facilidades a
oferta de alimentacdo e bebidas a um preco acessivel. O gasto com transporte e alimentacao é
um dos fatores analisados pelo publico e ponderado na deciséo de ir ao evento (Priporas et al.,
2018; Yahia e Al-Emadi, 2018; Boyle et al., 2016). Além desse, o preco do ingresso também
influencia na deciséo, muitas vezes associado ao valor emocional para com o evento (Griffith,
2010; Sung e Mills, 2018; Boyle et al., 2016; Farrel et al., 2015; Santos-Lewis, 2013; Cheng et
al., 2012; Michalco e Navrat, 2012; Tanford, Montgomery e Nelson, 2012).

Considerando o caso particular de eventos esportivos, existem algumas caracteristicas
contextuais que podem ser consideradas na previsdo de participantes. Coates, Humphreys e
Zhou (2014) concordam com Sung e Mills (2018) de que a probabilidade do time da casa ganhar
esta fortemente relacionada com o nimero de pessoas que vao ao jogo. Porém discordam quanto
a hipdtese da incerteza do resultado (UOH), uma vez que Sung e Mills (2018) encontra
evidéncias para contestar esta teoria. A hipdtese da incerteza de resultado (UOH) postula que
os fas de esportes valorizam competicfes competitivas, preferindo jogos e temporadas incertas
aquelas mais seguras.

Além desses, outros autores utilizam o percentual de vitoria dos times que estdo se
enfrentando como uma meétrica de qualidade e, também, outras caracteristicas do time visitante,
como o tamanho da sua cidade natal para predizer o numero de participantes (Popp, Jensen e
Jackson, 2017; Coates, Humphreys e Zhou, 2014; Beckman et al., 2012; Mohan e Thomas,
2012). Sung e Mills (2018) acrescentam que a presenca de um jogador ilustre em algum dos
times aumenta a atratividade da partida e, por consequéncia, o publico total. Como uma métrica
de qualidade da partida, o reconhecimento e importancia da serie ou liga a qual o evento se
refere também pode influenciar positivamente o publico (Popp, Jensen e Jackson, 2017;
Beckman et al., 2012).

36



Por fim, Kim et al. (2014) identificaram que divulgagdo nos meios de comunicagéo,
como o jornal, pode atrair mais pessoas para o evento. Nos seus estudos, eles apontaram que 0
efeito referente a uma noticia sobre o evento tem um pico no quarto dia apés a liberagdo da
manchete e entdo comeca a cair, perdendo o efeito apds o oitavo dia. Outros autores também
relataram que o acesso a informacdo sobre o evento atrai mais pessoas (Chen et al., 2014;
Dobson, 2010) e que informacGes educativas sobre o evento também aumentam o

comparecimento (Hamerman, 2016).

2.3.2 METODOS DE PREVISAO DE PUBLICO EM EVENTOS

Dentre os 17 artigos selecionados e que utilizaram algum método de previséo, a
maioria 0os empregou em eventos EBSNs, totalizando 9 artigos, ou em eventos esportivos,
totalizando 6 artigos. Os eventos EBSNs analisados extrairam dados de eventos organizados
pelo MeetUp (Xu et al., 2019; Li, 2018; Zhang e Lv, 3018), Facebook Events (Bogaert, Ballings
e Van den Poel, 2016; Michalco e Navrat, 2012) e DoubanEvent (Lu, 2019) e também
publicacdes e perfis de usuarios do Facebook e Twitter (De Lira, 2019; Parra et al., 2016).
Todos esses estudos utilizaram Machine Learning para obtencdo de um modelo de
classificacdo, no qual utilizavam caracteristicas dos usuarios e do grupo organizador para
classificar cada individuo em um grupo de comparecimento ou ndo-comparecimento.

Os métodos de Machine Learning encontram uma combinacdo de parametros a fim de
minimizar os erros de classificacdo ou regresséo, aprendendo com os erros dos dados conforme
0S mesmos sdo apresentados ao computador. Para isso, os dados sdo divididos em um
subconjunto de treinamento, no qual o modelo é concebido, e outro de teste, no qual este modelo
é validado (Géron, 2017). Além disso, Machine Learning pode ser utilizada para obter
resultados de regresséo ou de classificacdo dependendo do problema e dados disponibilizados.
Existem muitos métodos de classificagdo na literatura, sendo os mais comuns de Regressdo
Logistica, Analise de Discriminantes Linear (LDA) e Quadratica (QDA), Classificador de
Naive Bayes, Matriz de Fatoragio, Arvores de Decisio, Redes Neurais, Random Forest, Suport
Vector Machines, Bagging, Gradient Boosting e Adaptative Boosting (James et al., 2013).

De Lira (2019), Bogaert, Ballings e VVan den Poel (2016) e Parra et al. (2016) testaram
métodos de Regressdo Logistica, Random Forest, Gradient Boosting, Bagging, Boosting, Redes
Neurais e Support Vector Machines nas suas bases de dados. De Lira (2019) e Parra et al. (2016)
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analisaram o conteudo e o sentimento de tweets para classificar os usuérios, enquanto Bogaert,
Ballings e Van den Poel (2016) utilizaram caracteristicas do perfil do usuério como likes,
amizades, preferéncias do usuario. Além das caracteristicas do perfil e do grupo, Xu et al.
(2019) analisaram a influéncia de certos usuarios na decisdo de outros em ir ou ndo ao evento,
utilizando o algoritmo de Analise de Discriminante Linear.

Ainda sobre EBSNs, Lu et al. (2019) desenvolveram um algoritmo préprio de
classificacdo baseado em Gradient Boosting, chamado MFDAU (Multi-features Event
Participation Prediction Model), diferenciando usuarios ativos e inativos da rede. J& Li (2018)
utilizou dados do evento da plataforma MeetUp e as respostas passadas dos usuarios para prever
0 comparecimento utilizando Modelos de Regressdo de Cox. Os modelos de regressao de Cox
permitem incorporar facilmente covariaveis dependentes do tempo e, no caso estudado, a
probabilidade de responder positivamente ao convite do evento é dependente do tempo. E,
finalmente, Michalco e Navrat (2012) utilizaram dados de um questionério com usuérios do
Facebook Events, assim como dados de eventos organizados nessa plataforma, para obter um
modelo de predicdo. O modelo desenvolvido foi uma soma de probabilidades associada a
fatores identificados no questionario, cujos pesos também foram obtidos através deste
questionario.

Dentro dos métodos de Machine Learning, Mamei e Colonna (2016) utilizaram o
método de regressdo log-linear (de Poisson) para estimar a quantidade de participantes de
diferentes eventos a partir de dados de celulares. Além disso, este foi o Unico estudo que utilizou
um método de regressdo com Machine Learning. O método de regressao de Poisson assume
uma distribuicao de Poisson para a variavel resposta e modela o logaritmo do seu valor esperado
como uma combinacdo linear das variaveis independentes. Desta maneira € conhecido também
como modelo log-linear (Cameron e Trivedi, 1998).

Por outro lado, os artigos relacionados a eventos esportivos utilizaram modelos de
regressao para estimar o publico sem aplicar a metodologia de Machine Learning. Sendo assim,
estes modelos foram desenvolvidos sem que houvesse um aprendizado sobre o erro durante a
sua concepcao. Grifith (2010), por exemplo, analisou dados de partidas de futebol americano
universitario, obtidas através do site oficial da NCAA College Football, testando modelos de
regressdo linear e regressao log-linear (de Poisson). Popp, Jensen e Jackson (2017) também

estudaram partidas de futebol americano universitario, utilizando um modelo de regressédo
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hierdrquica, a fim de obter as varidveis mais importantes para maximizar o publico vindo de
outras cidades.

Sung e Mills (2018) utilizaram partidas de futebol com dados obtidos no site da Major
League Soccer, obtendo um modelo quadratico. O termo quadrado foi utilizado para estimar a
relagdo ndo linear proposta entre a incerteza do resultado e o comparecimento proposta. Além
deles, Coates, Humphreys e Zhou (2014) e Beckman et al. (2012) analisaram partidas de
baseball ao longo de diversos anos. Coates, Humphreys e Zhou (2014) utilizaram um modelo
estrutural econométrico baseado na incerteza do resultado, enquanto Beckman et al. utilizaram
um modelo de regressdo tobit, uma vez que o estadio € limitado pela sua capacidade, violando
as questdes de linearidade. O modelo tobit € um modelo de regresséo no qual a variavel resposta
é censurada de alguma forma. Além disso, os coeficientes do modelo séo atualizados a cada
cinco anos, pois a importancia de cada variavel se alterou no periodo de 25 anos analisado.

Por fim, Lee et al. (2014) avaliaram o comparecimento a um Mega Evento, utilizando
dados de um questionério realizado antes do evento e desenvolvendo um modelo de
classificacdo com regressao logistica. Trinh (2018) e Trinh e Lam (2016) utilizaram dados
obtidos na pesquisa Multi-purpose Household Survey (MPHS) em 2009 e 2010 pela Australian
Bureau of Statistics para avaliar o comparecimento em diversos tipos de eventos. Esses autores
utilizaram a Teoria da Distribuicdo Binomial Negativa para ajustar a frequéncia percentual de
participacdo observada e avaliaram o modelo através do erro médio percentual absoluto
(MAPE).

2.4  ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS NA LITERATURA

Esta secdo analisa os estudos selecionados e apresenta de forma estruturada os fatores
e métodos encontrados na literatura, prosseguindo com o passo (v) desta revisdo sistematica.
Para responder as questdes de pesquisa, a secdo esta dividida em (a) Fatores que motivam a

participacdo em eventos e (b) Métodos de previsdo utilizados para prever o publico.

2.4.1 FATORES QUE MOTIVAM A PARTICIPACAO EM EVENTOS

Apos a leitura e extracdo das citagdes e achados da literatura, foram identificados 47
fatores relacionados a motivacdes para o comparecimento em diferentes tipos de eventos.

Conforme apresentado anteriormente, as motivacdes podem ser divididas em internas e
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externas. Desta forma, manteve-se este agrupamento identificado na literatura, dividindo os
fatores nesses dois grupos. Além disso, os fatores foram organizados em nove dimensdes, de
acordo com a sua afinidade ao topico.

Os comentarios extraidos da literatura foram traduzidos na forma de fatores, e 0s
mesmos foram classificados nos grupos e dimensdes por afinidade. Os grupos, dimensdes e
fatores encontrados podem ser vistos na Tabela 1, onde podem ser observados os fatores, sua
classificacéo e referéncias. A lista original com a rastreabilidade dos comentéarios realizados
por cada autor, que originaram os fatores e a sua organizacdo, pode ser conferida no

https://www.ufrgs.br/producao/wp-content/uploads/2020/05/appendix-article.xIsx.

Além da classificacdo, a Tabela 1 relaciona cada fator a uma pergunta. A pergunta foi
desenvolvida de forma a auxiliar o entendimento dos fatores e a sua utilizacdo na previsao de

publico em eventos pelos organizadores.
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Tabela 1 — Resumo dos fatores encontrados na literatura e proposta de organizagdo em perguntas para utilizacao de pablico em eventos

Externos s
Histdrica

Tipo de Evento

Pergunta relacionada
Qual o tipo de evento?

Referéncias

(5], [32], [34], [41], [43], [56]

(A) Puablico médio Qual o pablico médio neste tipo de evento? [61, [71, [24], [38], [40], [51]
Cidade/Local A cidade/local é propicia a participacdo no evento? [11, [21, [31, [9], [12], [16], [19], [20], [21], [24], [27], [28], [31], [32], [341, [38], [41], [43], [44], [56]
Tamanho da populacéo | Qual a populacdo do local/regido sede do evento? [20], [37], [40]
Penetracéo Qual o percentual da populacéo que teria interesse nesse evento? | [6], [15], [32], [34], [37]. [38], [51], [52], [53], [56]
Populacional | Habitos culturais Os habitos da populacéo local sdo favoraveis a participacdo? [91, [13], [16], [17], [19], [20], [25], [38], [41], [43], [48], [52]
Escolaridade O nivel de escolaridade da populacgéo local é favoravel? [6], [16], [19], [20], [301, [34], [36], [37], [55]
Renda média A renda média da populagdo é favoravel a participacédo? [51, [20], [36], [371, [38], [52]
Convites virtuais A cultura local responde a convites virtuais? [41, [27], [31], [34]
Cultura local A regido proporciona atragoes turisticas fora do evento? [11, [41], [45], [47], [49], [54]
Internos Beneficios para regido | O evento oferece beneficios para o bairro/cidade/regido? [13], [51]
(3)) Inclusdo O evento é amplamente inclusivo? [3]
Contextual — — o ——
Premiagdes O evento oferece premiagdes pela participagdo? [19], [41], [55]
Reputacéo do evento | O evento possui boa reputacdo perante o plblico? [11], [23], [35], [41], [49]
Causa nobre O evento esta associado a causas nobres? [31, [91, [101], [45], [48], [49]
Interacoes O evento facilita interagdes entre participantes? [41, [31, [4], [7], [9], [13], [16], [19], [21], [23], [26], [32], [34], [42], [41], [43], [45], [48], [49], [53], [56]
Ligacdo emocional O evento provoca emogdes nos participantes? [41, [31, [81, [9], [11], [16], [19], [23], [241, [25], [26], [28], [35], [42], [45], [48], [52], [54], [55]
Emocional Sair da rotina O evento oferece uma experiéncia tipicamente "fora da rotina"? | [4], [7], [9], [30], [41], [45], [48], [49], [54], [55]

Satisfagdo

O evento gera satisfacdo que favorece a participagéo?

(1], [7], [19], [22], [28], [42], [48], [54], [55]

Popularidade

O evento propicia popularidade aqueles que atendem?

[48], [52]

Admiradores

A atracdo possui um grande nimero de fas?

[35], [42], [44]

[1] Akgunduz e Cosar, 2018; [2] Beckman et al., 2012; [3] Biondi et al., 2019; [4] Bogaert, Ballings e VVan den Poel, 2016; [5] Born et al., 2014; [6] Boyle et al., 2016; [7] Bruwer e Kelley, 2015;
[8] Chen et al., 2014; [9] Cheng et al., 2012; [10] Chiu, Lee e Won, 2016; [11] Chiu, Won e Leng, 2019; [12] Coates, Humphreys e Zhou, 2014; [13] Cushing, 2018; [15] De Lira et al., 2019;
[16] Devesa et al., 2015; [17] Dobson, 2010; [19] Farrel et al., 2015; [20] Govindasamy e Kelley, 2014; [21] Griffith, 2010; [22] Hall, Basarin e Lockstone-Binney, 2010; [23] Hall, O'Mahony e
Vieceli, 2010; [24] Halpenny, Kulczycki e Moghimehfar, 2016; [25] Hamerman, 2016. [26] Hopkeins et al., 2016; [27] Jiang e Li, 2019; [28] Kaplanidou e Gibson, 2010; [29] Kim et al., 2014;
[30] Lee et al., 2014; [31] Li, 2018; [32] Lu et al., 2019; [34] Michalco e Navrat, 2012; [35] Mohan e Thomas, 2012; [36] Montgomery e Robinson, 2010; [37] Mufiz, Rodriguez e Suarez; 2017,
[38] Palma, Palma e Aguado, 2013; [39] Parra et al., 2016; [40] Popp, Jensen e Jackson, 2017; [41] Priporas et al., 2018; [43] Rodriguez-Campo et al., 2019; [43] Santos-Lewis e Moital, 2013;
[44] Shuo Zhang e Lv, 2019; [45] Snelgrove e Wood, 2010; [47] Sung e Mills, 2018; [48] Tanford, Montgomery e Hertzman, 2012; [49] Tanford, Montgomety e Nelson, 2012; [51] Trinh e Lam,
2016; [52] Wicker e Hallmann, 2013; [53] Xu et al., 2019; [54] Yahia e Al-Emadi, 2018; [55] Yazici, Kogak e Altunsoz, 2017; [56] Zhang e Lv, 2018.
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Grupo Dimenséo

Infraestrutura

Acessibilidade

Tabela 2 — Resumo dos fatores encontrados na literatura e proposta de organiza¢do em perguntas para utilizagdo de publico em eventos (Continuag&o).

Pergunta relacionada
O evento oferece ampla acessibilidade a PCDs?

REECIHES

(11, [7], [3], [23], [43], [49]

Transporte Pablico

O evento possui facil acesso por transporte publico?

(11, [7]. [9]. [22], [23], [28], [49]

Estacionamento

Existe facilidade para estacionamento a precos acessiveis?

(11, [7]. [81. [9]. [22], [23], [28], [49]

Existéncia de filas

Ha previsao de filas que vao causar perda de tempo?

[7], [22]

Alimentos e bebidas

O evento oferece alimentos/bebidas a precos acessiveis?

(11, [6], [7], [8], [20], [22], [44], [54]

Amenidades O local do evento é agradavel e favorece a participacao? [11, [71. [8]. [91, [22], [23], [28], [43], [44], [49], [54]
Capacidade Qual a capacidade do local onde ira ocorrer o evento? [12], [40], [44], [47]
Conforto As pessoas podem ficar confortaveis durante o evento? [11, [2], [7], [8], [22], [23], [49], [54]
Dia da semana O dia da semana ¢ favoravel a participagdo? [11, [2]., [41. [5], [8]. [9], [12], [29], [31], [34], [35], [43], [44], [56]
Duracéo A duracdo do evento é favoravel a participacao? [4], [31]

Temporal | Hora do evento O horério do evento é favoravel a participacao? [11, [2], [41, [81, [9], [12], [31], [32], [34], [43], [44]
Més O més em que o evento ird ocorrer (estacdao do ano, férias) é favoravel? | [2], [4], [29]

Externos Clima A previsdo do tempo para o dia ou dias do evento é favoravel? [11, [41, [23], [29], [34], [37], [40], [47], [54]
©) Preco Valor do ingresso Qual o valor do ingresso comparado a outros eventos similares? [6], [91, [19], [21], [34], [41], [43], [47], [49]

Propaganda de massa Qual o nivel de divulgacdo do evento em TV, Rédio, Jornal? [81, [17], [25], [29]
Propaganda virtual Qual o nivel divulgacdo do evento em midias eletronicas? [81, [17], [25], [29]

Marketing Interessados virtuais Quantos usuarios indicaram virtualmente interesse pelo evento? [15], [39], [44]
Tags do evento Quantas tags (#) estdo associadas ao evento? [27]
Numero de convidados | Quantidade de pessoas convidadas para o evento? [27], [53], [56]
Presenca Celebridades | H& influenciadores ou celebridades confirmadas para o evento? [4], [34], [55]
Jogos decisivos O evento possui um carater decisivo (no caso de jogos)? [2], [47]
Liga/Campeonato O evento pertence a uma série ou campeonato importante? [2], [40]

. Presenca de Craques O jogo tera a presenca de jogadores estrelas? [47]

Esportiva - m—

Resultado do jogo O resultado esperado para o evento favorece a participagdo? [12], [47]

Time da casa

O time da casa esta bem na série ou campeonato?

[2], [12], [21], [40], [47]

Time visitante

O time visitante possui uma grande torcida ou reputagéo?

[2], [12], [47]

[1] Akgunduz e Cosar, 2018; [2] Beckman et al., 2012; [3] Biondi et al., 2019; [4] Bogaert, Ballings e Van den Poel, 2016; [5] Born et al., 2014; [6] Boyle et al., 2016; [7] Bruwer e Kelley,
2015; [8] Chen et al., 2014; [9] Cheng et al., 2012; [10] Chiu, Lee e Won, 2016; [11] Chiu, Won e Leng, 2019; [12] Coates, Humphreys e Zhou, 2014; [13] Cushing, 2018; [15] De Lira et al.,
2019; [16] Devesa et al., 2015; [17] Dobson, 2010; [19] Farrel et al., 2015; [20] Govindasamy e Kelley, 2014; [21] Griffith, 2010; [22] Hall, Basarin e Lockstone-Binney, 2010; [23] Hall,
O'Mahony e Vieceli, 2010; [24] Halpenny, Kulczycki e Moghimehfar, 2016; [25] Hamerman, 2016. [26] Hopkeins et al., 2016; [27] Jiang e Li, 2019; [28] Kaplanidou e Gibson, 2010; [29] Kim
etal., 2014; [30] Lee et al., 2014; [31] Li, 2018; [32] Lu et al., 2019; [34] Michalco e Navrat, 2012; [35] Mohan e Thomas, 2012; [36] Montgomery e Robinson, 2010; [37] Mufiiz, Rodriguez e
Suérez; 2017; [38] Palma, Palma e Aguado, 2013; [39] Parra et al., 2016; [40] Popp, Jensen e Jackson, 2017; [41] Priporas et al., 2018; [43] Rodriguez-Campo et al., 2019; [43] Santos-Lewis e
Moital, 2013; [44] Shuo Zhang e Lv, 2019; [45] Snelgrove e Wood, 2010; [47] Sung e Mills, 2018; [48] Tanford, Montgomery e Hertzman, 2012; [49] Tanford, Montgomety e Nelson, 2012;

[51] Trinh e Lam, 2016; [52] Wicker e Hallmann, 2013; [53] Xu et al., 2019; [54] Yahia e Al-Emadi, 2018; [55] Yazici, Kogak e Altunsoz, 2017; [56] Zhang e Lv, 2018.
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(i) Fatores Externos

Foram identificados 28 fatores externos, organizados em seis dimensdes. A primeira
dimensao, a Historica, captura o Tipo de Evento que se esta analisando, assim como o Publico
Médio a partir da existéncia de algum histérico de participacdo em edi¢cdes passadas ou em
eventos do mesmo tipo. Esta dimens&o foi citada por 12 estudos diferentes e, em comparagéo
com outras dimens@es, ndo é a mais citada. Porém, € o ponto de partida para andlise, visto que
0 tipo de evento condiciona as suas caracteristicas e, consequentemente, os outros fatores (Born
etal., 2014). Desta forma, esta dimensdo foi relacionada ao grupo Fatores Externos (A), por ser
0 primeiro passo de uma abordagem de previsdo de publico.

As outras dimensdes de Fatores Externos foram atribuidas ao grupo Externos (C).
Essas dimensbes capturam as particularidades de cada evento. A primeira delas é a
Infraestrutura, que identifica a existéncia de acessibilidade para pessoas com deficiéncia fisica,
facilidade de transporte até o evento ou estacionamento, capacidade do local, presenca de filas
e oferta de alimentos e bebidas. Além dessas, esta dimensdo busca entender se o espaco é
agradavel e limpo e se as pessoas ficam confortaveis durante o evento, com local para descanso
e sem aglomerac@es. Percebe-se na Tabela 1, que os fatores desta dimensao foram citados por
diversos autores, evidenciando a importancia de se ter dimensionada essa categoria. Ademais,
todos esses fatores foram associados a satisfacdo dos participantes por diferentes autores (Hall,
Basarin e Lockstone-Binney, 2010; Hall, O'Mahony e Vieceli, 2010). Sendo assim, esta
dimensdo também captura a qualidade do evento e possivel retorno dos participantes para
edigdes futuras, mensurando a lealdade dos seus participantes (Bruwer e Kelley, 2015;
Kaplanidou e Gibson, 2010).

A segunda dimensdo neste grupo é a Temporal, que identifica se o dia da semana, a
duracdo do evento, a hora, 0 més e o clima sdo favoraveis a participacdo no evento. Esta
dimensao foi muito citada na literatura como influente na decisdo de comparecimento. Contudo,
foi observado que os fatores desta dimensdo podem ser favoraveis ou desfavoraveis a
participacdo. Por exemplo, Kim et al. (2014) ndo acharam significancia na temperatura do dia,
pois o evento foi realizado em pavilhdes fechados. Além disso, a ocorréncia do evento em més
de férias pode ou ndo atrair mais pessoas, de acordo com seu tipo, por exemplo.

Outra dimensé&o relacionada a fatores externos é o Preco, que foi citado por 9 autores
e engloba o custo do ingresso do evento. O custo do ingresso deve ser analisado comparando-

0 com o valor de eventos similares ou de uma edicéo passada, visto que o publico geralmente
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realiza esta analise e se predispde a pagar certo valor de acordo com o tipo de evento. Desta
maneira, ndo se deve analisar o valor direto do ingresso, mas sim se este esta mais caro, na
média ou mais barato que os similares.

Além destas, outra dimensdo que requer atencdo € a de Marketing. Essa dimenséo
possui atributos que podem ser utilizados pelos organizadores para atrair mais publico aos
eventos. Os fatores de propaganda de massa e propaganda virtual, por exemplo, medem o nivel
de divulgacéo e facilidade de acesso a informacdes do evento pelos participantes em diferentes
tipos de midias. J& o fator nimero de convidados, mede o potencial de publico ja confirmado
para o evento. Além destes, o fato da presenca de celebridades no evento pode influenciar mais
pessoas a participar. E, no caso de ser um evento organizado em redes virtuais, é interessante
monitorar 0 numero de individuos que manifestaram interesse no evento bem como as tags
relacionadas.

Por fim, foi identificada a dimensdo Esportiva, para agrupar alguns fatores que séo
especificos de jogos esportivos. Esta dimensdo captura a importancia e relevancia dos jogos,
definindo se 0 jogo possui um carater decisivo, como jogos de finais ou contra adversarios
rivais, e se esta relacionado a alguma liga ou campeonato importante. Também usa fatores como
Time da casa e Time visitante para medir a qualidade dos times a partir das suas posi¢des no
campeonato, reputacdo e tamanho da torcida. Assim como na dimenséo de Marketing, os fatores
Esportivos utilizam a Presenca de Craques no jogo para mensurar a atratividade do evento que
pode aumentar o publico. Por Gltimo, o fator Resultado do Jogo utiliza a Hipdtese da Incerteza
da Partida para verificar se o resultado esperado é favoravel ao comparecimento. Esta hipétese
foi citada na literatura por varios autores e diz que, quanto mais incerto for o resultado da
partida, maior o publico. Além disso, incorpora a ideia de que a participagdo em um evento
esportivo depende do resultado real do jogo em relagdo a um ponto de referéncia que reflete a

expectativa do participante (Coates, Humphreys e Zhou, 2014).

(i1) Fatores Internos

No ambito de fatores internos foram identificados 19 fatores reunidos em trés
dimensGes. Estas dimensdes tentam capturar as preferéncias e emocdes dos participantes de
forma a serem mensuraveis. A primeira dimensdo, a Populacional, identifica os habitos e
caracteristicas da populacdo alvo do evento. Por exemplo, a Cidade/Local mede o quanto a
regido é favoravel a participacdo no evento em estudo. Dependendo do seu tamanho, deve-se
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considerar como local a cidade ou apenas o bairro no qual o evento serd realizado. O tamanho
da populacéo desta regido também é um fator que influencia no pablico, pois delimita o alcance
do evento. J& a Penetracdo analisa o percentual desta populacdo que potencialmente tem
interesse no tipo de evento analisado, restringindo ainda mais a sua abrangéncia. Esta dimenséao
também avalia se 0s Habitos Culturais da populacéo séo favoraveis ao tipo de evento em estudo.
Por exemplo, o evento pode ser melhor aceito em uma regido do pais, devido a cultura da regiao.
Similarmente, os fatores de Escolaridade e Renda media da regido podem ser indicativos do
publico. Além disso, é importante verificar se a populacéo responde bem a Convites virtuais,
que passam a ser o principal veiculo de promoc¢éao de muitos tipos de eventos.

A segunda dimensdo, a Contextual, trata dos atributos do evento que podem trazer
beneficios para a regido e também de como o evento é percebido pela populacédo. Para isso, sdo
levantados fatores como: ser um evento inclusivo, estar associado a alguma causa nobre e
oferecer premiacGes aos participantes. Além disso, a reputacdo do evento perante o publico é
relevante por capturar o sentimento de prestigio que os participantes sentem a ir a eventos
importantes. Quanto a regido e contexto, é interessante verificar os beneficios que o evento
pode trazer e quais 0s atributos e pontos turisticos que a regido tem que podem atrair maior
publico.

Por altimo, a dimensdo Emocional visa estimar os sentimentos individuais dos
participantes, sendo os fatores mais citados na literatura em 35 estudos. O primeiro fator, 0 mais
citado dentre os 47 fatores, € as InteracGes entre os participantes, que avalia o grau de interacdo
e troca de experiéncias que o0 evento propicia. Por exemplo, feiras e convencgfes irdo
proporcionar mais intera¢do do que concertos e jogos de futebol, nos quais os participantes sao
apenas espectadores. Outro fator relevante é a Ligacdo emocional que o evento pode
proporcionar entre os participantes. Este fator compreende desde a paixdo por determinado
artista como ser um evento de carater emotivo e social. A literatura indica que a ligacdo
emocional dos participantes estd correlacionada com a intencdo de participacdo a eventos,
tornando essa dimensdo um aspecto chave para compreender as motivagOes do
comparecimento. Aliado a isso, 0 niumero de Admiradores ou fas de artistas ou bandas do
evento € outro fator que contribui na predicéo do publico. Outro fator considerado na dimenséo
Emocional é o fato de o evento ser capaz de proporcionar uma experiéncia fora da rotina para
seus participantes. O nivel de Satisfacdo em ir ao evento, proporcionada por boa organizagéo,
infraestrutura adequada e atividades que despertam emocdes também sdo motivadores da

45



participacdo. Por fim, a Popularidade que os participantes podem ganhar com seus amigos e
familiares por ter ido ao evento que consideram bem-conceituado, também, é um fator a ser

considerado.

2.4.2 METODOS PARA PREVISAO DE PUBLICO EM EVENTOS

Apos leitura dos artigos selecionados, foram identificados 23 métodos diferentes na
literatura, sendo que alguns estudos utilizaram mais de um método para previsdo. Esses
métodos foram distribuidos em trés grupos, de acordo com a metodologia aplicada durante a
pesquisa, sdo eles: Machine Learning, Métodos de Regressdo e Outros Métodos. Na Tabela 3
pode ser vista a classificacdo dos métodos de acordo com o grupo e também o tipo de dado
utilizado na pesquisa.

Nota-se que o grupo de Machine Learning é o mais explorado dentre os trés,
totalizando nove artigos. Assim como também €é o grupo de maior quantidade de métodos
associados, com 14 métodos. Por outro lado, os métodos de Machine Learning foram utilizados
apenas com eventos EBSNs, o que pode ser atribuido a necessidade de grandes bancos de dados
para treinamento e teste do modelo. Sendo assim, esses estudos utilizaram dados de eventos
organizados no MeetUp, Facebook Events, DoubanEvent e Twitter, como pode ser visto na
Tabela 3. Além disso, os estudos que utilizaram Machine Learning aplicaram mais de um
algoritmo em seus bancos de dados a fim de comparar qual seria 0 melhor para o problema
proposto, uma pratica cada vez mais empregada.

O segundo maior grupo é o de Métodos de Regressdo, com seis estudos associados.
Este grupo foi majoritariamente utilizado com eventos esportivos, cujos dados foram coletados
em sites oficiais do esporte em analise. Alem disso, a maior parte sdo métodos de regressdo
linear com alguma variagdo, como o0 modelo tobit e a regressao log-linear. Por fim, o terceiro
grupo é o de Outros Métodos Estocasticos, que utilizam fundamentos da probabilidade para
modelar seus dados e obter um modelo explicativo do comparecimento. Nesses casos, 0s dados

foram obtidos atraves de questionarios e surveys.
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Tabela 3 - Métodos de previsdo de publico encontrados na literatura

Grupo Método Dados Referéncias
Facebook Events [4]
Regressdo Logistica MeetUp [31]
Twitter [15], [39]
. . Facebook Events [4]
Adaptative Boosting Twitter [39]
. . - DoubanEvent [32]
Gradient Boosting Decision Trees Twitter [15]
e Zees Facebook Events [4]
Twitter [15]
Machine Facebook Events [4]
Learning Random Forest Twitter [15], [39]
Regresséo Log-linear (de Poisson) Dados de ligagoes de celular [33]
Matriz de Fatoracéo MeetUp [56]
MFDAU DoubanEvents [32]
Modelos de Regressao de Cox MeetUp [31]
Anélise de Discriminante Linear - LDA | MeetUp [53]
Bagging Twitter [39]
Bayesian Networks MeetUp [31]
Redes Neurais Facebook Events [4]
Suport Vector Machines Twitter [15], [39]
=it Lz Site oficial do Major League Baseball [12]
Site oficial do NCAA College Football [21]
Métodos | Regressdo Hierdrquica Site oficial do NCAA College Football [40]
de Regresséo Linear com Stepwise Site oficial do NCAA College Football [21]
Regressdo | Regressdo Linear Truncada (tobit) Site oficial do Chicago Tribune [2]
Regressédo Log-linear (de Poisson) Site oficial do NCAA College Football [21]
Regresséo Logistica Questionario antes do evento [30]
Regressédo Quadratica Site oficial do Major League Soccer [47]
Outros | Distribuicdo Binomial Negativa (NBD) | Dados da pesquisa MPHS 2009-10 [50], [51]
Meétodos | Soma de probabilidades de cada fator Questionarios e FacebookEvents [34]

[2] Beckman et al., 2012; [4] Bogaert, Ballings e Van den Poel, 2016; [12] Coates, Humphreys e Zhou, 2014;
[15] De Liraetal., 2019; [21] Griffith, 2010; [30] Lee et al., 2014; [31] Li, 2018; [32] Lu et al., 2019; [33] Mamei
e Colonna, 2016; [34] Michalco e Navrat, 2012; [39] Parra et al., 2016; [40] Popp, Jensen e Jackson, 2017; [47]
Sung e Mills, 2018; [50] Trinh, 2018; [51] Trinh e Lam, 2016; [53] Xu et al., 2019; [56] Zhang e Lv, 2018

Vale observar também que alguns métodos podem ser e foram utilizados com

metodologias e aplicacGes diferentes, como pode ser visto na Tabela 3 e também na Figura 7.

Por exemplo, os métodos de Regressao Logistica e Regressdo Log-linear foram utilizados em

métodos de Machine Learning e também apenas realizando uma modelagem direta dos dados.
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A metodologia aplicada ird depender principalmente da quantidade e qualidade dos dados e 0s
recursos computacionais disponiveis.

Na Figura 7, também, € possivel visualizar o nimero de vezes que os métodos foram
utilizados nos estudos bem como o grupo nos quais foram categorizados. Observa-se que 0s
métodos de classificacdo associados a Machine Learning foram os mais presentes nos estudos.
Ainda, o método de Regressdo Logistica foi 0 mais utilizado, aparecendo em cinco estudos e

seguido de Random Forest em trés artigos.

Regressdo Logistica
Random Forest
Suport Vector Machines
Naive Bayes
Adaptative Boosting
Gradient Boosting Decision Tree
Log-Linear Regression (Poisson)
Regressdo Linear

Distribuicdo binomial Negativa (NBD)
Regressdo Quadratica
Regressdo Linear Truncada (tobit model)
Regressdo Linear com Stepwise
Modelo de Regressdo Hierarquica
Neural Networks
MFDAU
Modelos de Regressdo de Cox e suas variagdes
LDA (Analise de Discriminante)
Factoration Matrix
Bayesian Networks
Bagging

Soma de probabilidades associadas a cada fator EEE———

0 1 2 3 4 5

Machine Learning Métodos de Regressdo M Outros Métodos

Figura 7 - Métodos de previsdo de publico encontrados na literatura

Por fim, ainda, a Figura 8 apresenta os artigos analisados de acordo com os resultados
obtidos, se foram de regressdo ou de classificacdo e também ao tipo de evento analisado.
Percebe-se que o nimero de estudos que utilizaram métodos de classificagdo é um pouco maior
do que aqueles que utilizaram métodos de regressao, totalizando 53%. Dentre estes, a maioria
utilizou métodos de classificacdo em eventos EBSN, com a excecdo de um artigo, que
classificou os participantes em relacdo a um Megaevento. Outro ponto importante é que 0s
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eventos EBSN foram analisados apenas com métodos de classificacdo, enquanto os eventos

esportivos foram em sua totalidade analisados com métodos de regressao.

Regressdo e Classificacdo e
Evento Geral Mega-evento
6%

6%
Regressdo e
Evento Cultural

6%

Classificagao e
Evento EBSN
47%

Regressdo e
Evento Esportivo
35%

Figura 8 - Métodos de previsdo associados ao tipo de evento

2.5 DISCUSSAO

Entender as motivagdes para o comparecimento em eventos é fundamental para
obtencdo de uma estimativa confiavel do puablico, o que facilita o gerenciamento e o
monitoramento do evento (Davies, Coleman e Ramchandani, 2011). Diversos autores afirmam
gue o gerenciamento correto de eventos traz beneficios sociais e econdmicos para a regido, além
de melhorar a experiéncia do usuério e aumentar a lealdade (Zhang e Lv, 2018; Lee at al., 2014).
Porém, as informagdes acerca dessas motivacGes encontravam-se dispersas na literatura e
segmentadas por tipo de evento. Este artigo propés uma estruturacdo dessas motivacdes,
identificando um total de 47 fatores em dois grupos de fatores internos e externos e classificados
em nove dimensdes.

Juntamente com a identificacdo dos fatores, foram levantadas perguntas associadas a
cada um deles, conforme apresentado nas Tabelas 1 e 2. Essas perguntas podem ser utilizadas
para a estimar a situacdo referente a cada fator a fim de obter uma previsdo do publico do

evento.
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O estudo sugere que a estimativa inicial de uma previsdo de publico seja realizada via
0 bloco de Fatores Externos (A), compreendido pela Dimensao Historica, visto que este grupo
é o principal balizador do evento, capturando o historico de participacdo (Born et al., 2014).
Paralelamente, também € indicado realizar uma avaliagdo do evento via os Fatores Internos e
as demais dimensdes de Fatores Externos. Conforme explicitado anteriormente, estas
dimens0es irdo capturar as preferéncias e costumes da populacdo local alvo do evento, bem
como fatores externos que podem ser favoraveis ou desfavoraveis a participacéo.

Cada dimensdo ira resultar em um coeficiente a partir da avalicdo dos fatores que
podem ser favoraveis ou desfavoraveis a participacdo em um evento especifico, que podera
aumentar ou diminuir a previsdo inicial. Por exemplo, um dia ensolarado pode trazer mais
participantes do que um dia chuvoso, aumentando a estimativa inicial obtida através do
historico de participacdo. Da mesma forma, a participacdo de celebridades pode aumentar o
publico no evento especifico que esta em estudo.

Quanto ao método a ser utilizado, ird depender da quantidade de dados disponiveis.
Foi verificado na literatura que a metodologia de Machine Learning esta sendo explorada de
forma crescente, porém ficando limitada a disponibilidade de grandes volumes de dados. Por
esta razdo, tem sido aplicada apenas em eventos EBSNs, onde grandes volumes de dados podem
ser acessados mais facilmente. De forma geral, sugere-se a utilizacdo de regressao linear e suas
variantes para obtencdo dos coeficientes relacionados a cada fator. Caso os dados sejam
abundantes, é interessante utilizar Machine Learning em conjunto com métodos mais

avangados, como Random Forest, Gradient Boosting Decision Trees e Adaptative Boosting.

2.6 CONCLUSAO

Visando contribuir para o gerenciamento eficiente de eventos e melhorar a experiéncia
dos participantes, através de uma revisao sistematica da literatura, este estudo investigou os
fatores que impactam a participacdo em eventos e 0os métodos que tém sido utilizados para
previséo de pablico.

Para responder a estas duas questdes, foram buscados estudos nas duas bases de dados
cientificas de maior significancia, a ScienceDirect e a Scopus. Ap6s remocao das duplicatas,
um total de 772 artigos foram para a etapa de analise de titulos, resumos e palavras-chaves.
Ap0s esta analise, restaram 80 artigos potencialmente relevantes nos quais foram aplicados um

filtro de qualidade, removendo aqueles que foram publicados em periddicos de menor impacto.
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Por fim, ap6s inclusdo de artigos obtidos das referéncias, chegou-se ao conjunto final de 56
artigos selecionados para o estudo.

A partir dos achados de cada estudo, foram identificados 47 fatores que afetam o
comparecimento em eventos. Os fatores foram obtidos através dos comentarios feitos nos 56
artigos acerca das motivagdes por tras da participacdo em diferentes tipos de eventos. Esses
fatores foram organizados em nove dimensdes e associados a perguntas que auxiliam os
organizadores na gestdo dos eventos e na previsao do publico, apoiando a tomada de decisdes.

Dentre as nove dimensOes identificadas neste estudo, destacam-se a Populacional, a
Emocional, a de Infraestrutura e a Temporal, sendo as mais recorrentes na literatura como
influentes na decisao de comparecer a diferentes eventos. Além disso, os fatores Interacédo entre
participantes e Ligacdo emocional foram os mais citados. Assim, avaliar a condi¢do desses
fatores € um aspecto importante para a previsdo do publico do evento. Ja os fatores que integram
a dimensdo de Infraestrutura sdo fundamentais para entender o nivel de satisfacdo dos
participantes, que ira definir o retorno em novas edigdes do evento.

Como principal contribuicdo, este artigo prop6s uma organizacdo dos fatores em
dimens0es e, para cada fator, uma pergunta que pode auxiliar sua avaliacdo para previsdo de
publico em eventos. Até este momento, nenhuma outra pesquisa reuniu os fatores e motivacdes
para participacdo em eventos de forma completa, sem restringir a um tipo de evento especifico.
Assim, este estudo oferece organizacdo aos conhecimentos que se encontravam dispersos na
literatura.

Alem de profissionais que trabalham com eventos, este estudo beneficia a literatura
académica, avangando a pesquisa na area e reunindo os avancos feitos até agora. Os achados
da literatura também indicaram que ha& poucos avancos quanto a previsdo de publico em
eventos, uma vez que apenas 17 estudos dentre os selecionados utilizaram algum método de
previsdo. Além disso, na sua maioria, as previsoes foram aplicadas apenas a eventos EBSNs e
com a utilizagdo apenas de métodos de classificacdo. Observa-se ainda que a maior parte dos
métodos de regressdo foram aplicados a eventos esportivos. Desta forma, ha espaco para
trabalhos que envolvam métodos de regressao em diferentes tipos de eventos.

Neste contexto, a estrutura apresentada neste estudo pode ser utilizada para estabelecer
um procedimento de previsdo para diferentes tipos de eventos, facilitando a obtencdo de uma
estimativa quantitativa para publico total. Ademais, as perguntas associadas a cada fator podem

auxiliar os organizadores a mensurar a qualidade do seu evento e avaliar 0s pontos que devem

51



ser trabalhados para alavancar o publico e manter a lealdade e eventual retorno dos

participantes.
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3 ARTIGO 2 - METODO DE PREVISAO DE PUBLICO EM EVENTOS BASEADO
EM FATORES MOTIVACIONAIS

RESUMO
Os eventos tém se tornado uma area de crescente interesse, pois sdo uma forma de impulsionar
o turismo e dinamizar a economia local, criando novos empregos e atracdes. Nesse contexto, a
previsdo do publico é uma parte importante do planejamento e execucdo de eventos. Para
entender as motivagdes que levam as pessoas ao comparecimento com o objetivo de prever o
publico do evento, este artigo, se propde a elaborar uma estrutura de avaliagdo e previsdo de
publico em eventos, baseados em fatores motivacionais encontrados na literatura. Foram
utilizados 47 fatores relacionados ao comparecimento aos eventos para obtencao do framework
de previsdo. O uso do framework foi ilustrado por meio de duas simula¢bes de previsao de
publico para edicGes futuras de eventos de alimentos e bebidas. O framework elaborado foi

capaz de avaliar os eventos e estimar a audiéncia nos dois casos com sucesso.

3.1 INTRODUCAO

A busca por um gerenciamento eficiente de eventos tem sido estudada intensamente
nos Ultimos anos (Getz, 2008). Muitos autores afirmam que a gestdo correta e eficiente de
eventos pode trazer grandes beneficios, tanto econdmicos como sociais, para a regido na qual
estdo inseridos e proporciona otimizagdo no uso de recursos e aumento do lucro provenientes
dos mesmos (Lee et al., 2014; Zhang e Lv, 2018). Além disso, Laing (2018) sugere que a
pesquisa sobre gestdo e operacdo de eventos e festivais foram limitados até agora. Neste
contexto, conseguir prever o nimero correto de pessoas que irdo comparecer a um evento pode
ser crucial para uma gestéo eficiente, assim como entender os motivos que levam as pessoas
aos eventos de forma a atrair um maior publico.

Essa compreensdo aprofundada do evento e das motivagbes por trds do
comparecimento pode trazer beneficios, melhorando a produtividade e permitindo que o0s
organizadores alcancem melhores resultados (Zhang e Lv, 2018). Uma previsdo precisa dos
participantes também pode ser util em termos de publicidade e gestdo, garantindo uma melhor

experiéncia aos participantes, além de alavancar a economia local. Por exemplo, Sung e Mills
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(2018) concluem que a previsdo da demanda esportiva tem implicacGes criticas na politica de
vendas e gerenciamento desses tipos de eventos.

Apesar de ser uma ferramenta importante no gerenciamento de eventos, a previsao de
publico aplicada a eventos tem sido pouco explorada. Funari e Ribeiro (2019), em um estudo
de revisdo sistemética, acharam poucos estudos abordando previsdo de publico em eventos,
apenas 17 dentre 59 artigos selecionados. Por exemplo, Sung e Mills (2018) desenvolveram um
modelo empirico de comportamento de atendimento a eventos esportivos enquanto Marshall et
al. (2013) desenvolveram um modelo de previsdo de frequéncia ao cinema, com base em
modelos de comportamento do consumidor. Uma breve revisdo da literatura sugere que 0S
modelos desenvolvidos até 0 momento sdo especificos por tipo de evento e pouco adaptaveis.

Sendo assim, esse artigo se propde a desenvolver um método de previsao de publico
em eventos que pode ser aplicado a diferentes tipos de eventos, baseados em fatores
motivacionais que levam as pessoas a comparecerem aos mesmos. Por ser baseado em fatores
motivacionais, 0 método também pode servir como orientacdo para realizar uma analise e
avaliacdo do evento, apontando pontos fortes e pontos a melhorar para tornar o evento mais
atrativo.

Para atingir este objetivo, este artigo esta dividido em seis secfes. ApOs esta
introducéo, a se¢do 2 apresenta uma breve revisdo da literatura com os métodos de previsdo de
publico desenvolvidos até 0 momento. Apos, a Secdo 3 detalha o procedimento metodolégico
gue guiou essa pesquisa, cujos resultados sdo descritos na Secdo 4. Na sequéncia, € apresentada
uma discussao dos resultados obtidos na Se¢édo 5. Por fim, a Secdo 6 apresenta as conclusdes e

contribuigdes gerais do estudo.

3.2 REVISAO DA LITERATURA

Esta secdo apresenta uma breve discussdo da literatura, buscando quais meétodos e
eventos que estdo sendo analisado de forma a prever o publico e também quais fatores
motivacionais podem ser encontrados na literatura. Para isso, a se¢do esta dividida em (a)

Métodos utilizados para previsao de publico e (b) Fatores motivacionais.
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3.2.1 METODOS UTILIZADOS PARA PREVISAO DE PUBLICO

Os eventos mais estudados quanto a previsdo de publico na literatura sdo eventos
esportivos e eventos baseados em redes sociais (EBSNs). Os EBSNs séo plataformas online,
tais como o MeetUp e Facebook Events, nos quais 0s usuérios podem iniciar e realizar a gestao
de diversos tipos de eventos, enviar convites, atribuir locais e reunir pessoas com interesses em
comum (Jiang e Li, 2019). Esses tipos de eventos sdo caracterizados por serem organizados em
redes sociais e realizados em locais fisicos.

Entre os métodos de previsdo mais explorados estdo aqueles que utilizam as técnicas
de Machine Learning, para analise de eventos EBSNs. Os métodos com Machine Learning
encontram uma combinacdo de parametros a fim de minimizar os erros de previsdo, aprendendo
com os erros anteriores conforme os dados sdo apresentados ao computador (Géron, 2017).
Sendo assim, esses métodos geralmente necessitam de grandes bases de dados para modelos
mais eficazes, o que justifica seu uso apenas com EBSNs.

Por exemplo, De Lira (2019) e Parra et al. (2016) analisaram o contetudo de tweets
extraidos do Twitter para classificar os usuarios em dois grupos, um que iria ao evento e outro
que ndo iria, utilizando as técnicas de Machine Learning. Sob outra perspectiva, Bogaert, et al.
(2016) utilizaram caracteristicas do perfil do usuario como likes, amizades e preferéncias para
realizar suas previsGes. Além das caracteristicas do perfil e do grupo, Xu et al. (2019) ainda
analisaram a influéncia de certos usuérios na deciséo de outros em ir ou ndo ao evento. Lu et
al. (2019) desenvolveram um algoritmo proprio de classificacdo chamado MFDAU (Multi-
features Event Participation Prediction Model), diferenciando usuarios ativos e inativos da rede.

Dentro dos métodos de Machine Learning encontrados na literatua, Mamei e Colonna
(2016) utilizaram o método de regressdo log-linear (de Poisson) para estimar a quantidade de
participantes de diferentes eventos a partir de dados de celulares. Além disso, este foi 0 Unico
estudo encontrado que utilizou um método de regressao com técnicas de Machine Learning. A
maioria dos estudos que utilizaram Machine Learning obtiveram um modelo de classificacéo,
nos quais diferentes fatores e caracteristicas sdo avaliadas para classificar cada individuo em
um grupo que ira ou ndo ird comparecer ao evento.

Ja os estudos encontrados relacionados a eventos esportivos usaram diferentes
modelos de regressdo para estimar o publico sem aplicar nenhuma metodologia de Machine
Learning (Coates et al., 2014; Sung e Mills, 2018). Grifith (2010), por exemplo, analisou dados
de partidas de futebol americano universitario, obtidas através do site oficial da NCAA College
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Football, para obtencéo de modelos de regressao linear e regresséo log-linear (de Poisson). Em
contrapartida, Popp, Jensen e Jackson (2017) também estudaram partidas de futebol americano
universitario, porém, utilizando um modelo de regresséo hierarquica, a fim de obter as variaveis
mais importantes para maximizar o publico vindo de outras cidades. Sung e Mills (2018)
utilizaram partidas de futebol com dados obtidos no site da Major League Soccer, obtendo um
modelo quadratico de previsdo. Além deles, Coates et al. (2014) e Beckman et al. (2012)

analisaram partidas de baseball ao longo de diversos anos.

3.2.2 FATORES MOTIVACIONAIS

Para identificacdo dos fatores motivacionais, Funari e Ribeiro (2019) realizaram uma
revisao sistematica da literatura, na qual encontraram 47 Fatores Motivacionais em diversos
estudos realizados em eventos. Uma revisdo sistematica adota uma série de passos que
permitem sintetizar de forma abrangente, transparente e reprodutivel as contribuicGes de
pesquisa em um determinado campo (Briner e Denyer, 2012). Apesar de bem definidos, 0s
passos sdo flexiveis aos critérios do pesquisador, desde que documentados e justificados (Briner
e Denyer, 2012). Desta forma, Funari e Ribeiro (2019) reuniram estudos sobre motivacoes e
previsao de publico em eventos publicados na lingua inglesa e em periddicos de impacto entre
os anos de 2010 a 2019. A busca ocorreu nas duas bases de dados cientificas de maior
significancia, a ScienceDirect® e a Scopus® para uma maior abrangéncia do assunto,
resultando em 56 artigos relevantes para o tema.

A revisdo sistematica completa estd descrita no artigo “Fatores motivacionais e
métodos de previsdo aplicados a eventos” (Funari e Ribeiro, 2019). Apds leitura dos artigos e
extracdo dos achados da literatura, foram identificados 47 fatores motivacionais que podem
influenciar a decisdo de comparecer a diferentes tipos de eventos. Os fatores foram
categorizados em nove dimensdes, de acordo com a sua similaridade e afinidade, conforme
apresentado na Tabela 4. Como contribuicéo da revisdo sistematica, cada fator estd associado
a uma pergunta para facilitar a sua compreenséo e avaliacdo para posterior previsao de publico
(Funari e Ribeiro, 2019).
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Tabela 4 - Tabela resumo dos fatores motivacionais (Adaptado de Funari e Ribeiro, 2019).

Dimensao Fator Motivacional Pergunta Relacionada
Tipo do evento Qual o tipo de evento?
s Publico médio Qual o publico médio neste tipo de evento?
Historica Qual o publico minimo no pior cenario razoavel?
Qual o publico méximo devido a capacidade ou outras restrigdes?
Cidade/Local A cidade/local é propicia a participagdo no evento?
Populagéo Qual a populagdo do local/regido sede do evento?
Penetracdo Qual o percentual da populagdo que teria interesse nesse evento?
Populacional Habitos culturais Os hébitos da populacéo local séo favoraveis a participagéo?
Escolaridade O nivel de escolaridade da populacdo local é favoravel?
Renda média A renda média da populacéo é favoravel a participacéo?
Convites virtuais A cultura local responde a convites virtuais?
Cultura local A regido proporciona atragdes turisticas fora do evento?
Beneficios para regido O evento oferece beneficios para o bairro/cidade/regiao?
Incluséo O evento é amplamente inclusivo?
Contextual . — L
Premiacoes O evento oferece premiacdes pela participagao?
Reputagéo do evento O evento possui boa reputacdo perante o pablico?
Causa nobre O evento esté associado a causas nobres?
InteracOes O evento facilita interacdes entre participantes?
Ligacdo emocional O evento provoca emogdes nos participantes?
. Sair da rotina O evento oferece uma experiéncia tipicamente "fora da rotina"?
Emocional L R L
Satisfacéo O evento gera satisfacdo que favorece a participacdo?
Popularidade O evento propicia popularidade aqueles que atendem?
Admiradores A atracdo possui um grande nimero de fas?
Acessibilidade O evento oferece ampla acessibilidade a PCDs?
Transporte Publico O evento possui facil acesso por transporte publico?
Estacionamento Existe facilidade para estacionamento a precos acessiveis?
Existéncia de filas Ha previsdo de filas que vdo causar perda de tempo?
Infraestrutura - i - - .
Alimentos e bebidas O evento oferece alimentos/bebidas a precos acessiveis?
Amenidades O local do evento é agradavel e favorece a participagédo?
Capacidade Qual a capacidade do local onde ir& ocorrer o evento?
Conforto As pessoas podem ficar confortaveis durante o evento?
Dia da semana O dia da semana ¢ favoravel a participacdo?
Duracgédo A duracdo do evento é favoravel a participacao?
Temporal Hora do evento O horério do evento é favoravel a participacao?
Més O més em que o evento ira ocorrer é favoravel?
Clima A previsédo do tempo para o dia ou dias do evento é favoravel?
Preco Valor do ingresso Qual o valor do ingresso comparado a outros eventos similares?
Propaganda de massa Qual o nivel de divulgacédo do evento em TV, Radio, Jornal?
Propaganda virtual Qual o nivel divulgacéo do evento em midias eletrdnicas?
. Interessados virtuais Quantos usuarios indicaram virtualmente interesse pelo evento?
Marketing = _
Tags do evento Quantas tags (#) estdo associadas ao evento?
NUmero de convidados  Quantidade de pessoas convidadas para o evento?
Presenca Celebridades Ha influenciadores ou celebridades confirmadas para o evento?
Jogos decisivos O evento possui um carater decisivo (no caso de jogos)?
Liga/Campeonato O evento pertence a uma série ou campeonato importante?
Esportiva Presenca de Craques O jogo tera a presenca de jogadores estrelas?

Resultado do jogo
Time da casa
Time visitante

O resultado esperado para o evento favorece a participacéo?
O time da casa esta bem na série ou campeonato?
O time visitante possui uma grande torcida ou reputacdo?
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3.3 RESULTADOS

Conforme dito anteriormente, este artigo buscou a elaboracdo de um método de
previsdo de publico em eventos baseado em fatores motivacionais. Esta se¢do apresenta os
resultados obtidos nas trés etapas de pesquisa apresentadas na metodologia, de forma a atingir

este objetivo.

3.3.1 ESTRUTURA DE PREVISAO DE PUBLICO EM EVENTOS

De posse dos fatores motivacionais e suas categorias, foi desenvolvido um framework
para orientar a previsao do publico do evento. Essa estrutura € mostrada na Figura 10 e envolve
a execucdo de duas etapas principais. Dentro de cada dimensdo apresentada no framework,
encontram-se os fatores motivacionais identificados na literatura, classificados de acordo com

0 seu assunto e similaridade.

Dimenséo a, Wy Populagio historica Publico
Populacional alcangdvel historico
Popizy Pt

}

Dimensio % historico de
Emocional publico —
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Figura 9 - Framework proposto para previsdo de publico em eventos.
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A primeira etapa proposta esta relacionada a dimenséo historica, abrangendo o publico
médio histérico (Pnist) € a populacéo da regido alcancavel da edicdo anterior (Popnist). O publico
médio historico leva em consideracdes edicdes passadas do evento a ser analisado, ou até,
eventos similares que possam ser comparados ao evento a ser analisado caso néo se tenha um
histérico. Ja a populacdo da regido alcancavel da edicdo anterior, leva em consideracdo a
populacdo que pode ser impactada pelo evento, sendo influenciada a ir ou ndo. Esta regido
alcancavel pode ser uma cidade, regido metropolitana ou apenas um bairro, a depender do tipo
de evento e tamanho do mesmo. Com esses dados, é possivel calcular o percentual de audiéncia
historica alcancavel, de acordo com a Equacéo (1). Este percentual ira indicar a quantidade de
pessoas que, historicamente, tendem a ir a eventos do tipo sendo analisado. Este valor sera
usado posteriormente para estimar o publico.

Phist
s

Onde Phist € 0 publico médio histdrico e Popnist € a populagdo na regido alcangavel.
Portanto, %nist representa a porcentagem histérica da populacéo que tem interesse no evento.

A segunda etapa é avaliar os demais fatores levantados na literatura relacionados as
demais dimensoes, representados pelos blocos azuis da Figura 10. Essa avaliacdo deve ser
realizada comparando o evento em analise com as edi¢fes anteriores ou eventos anteriores
similares, informando se o fator atualmente € mais ou menos favoravel a participacdo. No
método proposto, esta avaliacdo é feita em uma escala que varia de 0 a 2, onde 0 significa que
o fator estd muito abaixo das edi¢bes anteriores, 1 significa semelhante e 2 significa muito
acima. Caso algum fator ndo seja aplicavel ao evento analisado, por exemplo aqueles dentro da
dimensao esportiva para eventos gastrondmicos, estes fatores podem ser desprezados e ndo séo
incluidos nos calculos. As avaliagdes de cada fator (a;) serdo ponderadas por um peso atribuido
a cada dimensao (w;).

Para as simulac@es realizadas, esses pesos foram calculados dividindo 1 pelo numero
de fatores correspondentes a dimenséo e, portanto, a mesma importancia foi atribuida a todas
as dimensoes. Isso fornece um ponto de partida para a tarefa de atribuicdo de peso, porém,
considerando as condicGes especificas de um determinado evento, 0s responsaveis pela previsao
do publico podem atribuir pesos diferentes para algumas dimensdes ou fatores cuja influéncia

deve ser maior ou menor na avaliagdo em andamento.
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Uma vez que todos os fatores forem avaliados, faz-se uma meédia ponderada das
avaliacdes, resultando no coeficiente W de acordo com a Equacdo 2. Este coeficiente foi
utilizado para calcular a porcentagem de publico estimado (%est) ajustando os dados histéricos
com a média ponderada da avaliagdo dos fatores, conforme mostrado na Equacéo 3.

_Xaw;

W = S (2)

Onde a; é a avaliacdo dada ao fator i enquanto w; € o peso atribuido ao fator i.

Yoest = W X Yopist 3)

A porcentagem de audiéncia potencial serd maior na medida em que o coeficiente W
for maior que um. Se W for maior que um, significa que fatores atrativos sdo dominantes para
0 evento em andlise e espera-se uma maior penetracdo na populacdo, aumentando o publico
previsto. Por outro lado, se W for menor que um, a porcentagem de audiéncia potencial,
estimada, serd menor que a historica.

Por fim, é possivel estimar a audiéncia (Pest) multiplicando a porcentagem de audiéncia
potencial (%oest) € a populacdo alcancavel potencial (Popest), conforme a Equacéo 4. Este célculo
ajustara a avaliacdo dos fatores para a regido do novo evento. Caso o0 evento seja realizado no
mesmo local, apenas a avaliacdo dos fatores motivacionais ira influenciar a previsao do pablico.
Além disso, deve-se considerar qualquer capacidade ou restricdes locais. Por exemplo, nimero
maximo de pessoas em um local permitidas por espaco fisico ou alvards. Desta forma, a
estimativa é limitada pela capacidade do local, conforme indicado pela literatura (Priporas et
al., 2018; Sung and Mills, 2018; Popp et al., 2017).

Post = Yoost X POpest 4)

3.3.2 APLICACAO DO METODO DE PREVISAO

Para avaliagdo e um melhor entendimento do framework proposto, foi realizada uma
simulacdo e previsdo do publico do evento. Para esta etapa, uma entrevista aberta com
profissional da area de eventos foi conduzida de modo a aplicar o método de previsdo. Durante

a entrevista, os fatores motivacionais foram apresentados junto as perguntas associadas para
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facilitar o entendimento. Foram analisados dois eventos de grande reconhecimento na Nova
Zelandia, o Gindulgence Festival e o Beervana, com os quais a profissional entrevistada esta

familiarizada com a organizacéo.

(i) Gildungence Festival

O primeiro evento analisado foi o Gindulgence Festival, o evento é um festival de gin,
que inclui degustacgdes, palestras, comidas e entretenimento ao vivo (Gindulgence, 2020). O
festival geralmente ocorre em parques cercados nas cidades de Wellington e Christchurch,
durante a estacdo do verdo. O novo cenario proposto foi estimar o publico para uma nova edi¢édo
em Auckland, no parque Smales Farm. Por ser uma regido mais populosa, Auckland teria um
potencial de publico maior. Por outro lado, o perfil da populacdo de Auckland difere bastante
da populacdo de Wellington e Christchurch, que ja estdo acostumados com o evento. Sendo
assim, o framework se propGe a avaliar se a mudanca de local do evento sera favoravel a
participacao.

Conforme dito anteriormente, foi utilizado o framework, contendo os fatores
motivacionais e as perguntas associadas, para auxiliar na avaliacdo do especialista. As respostas
estdo apresentadas na Figura 11, assim como as avaliacGes (aj) e 0s pesos dos fatores (wi) nas
colunas a direita da figura. A avaliacdo de cada fator dada pela especialista esta destacada em
preto na imagem. Para aqueles fatores que ndo eram aplicaveis ao evento, a resposta foi NA e
ndo foram considerados para estimar a audiéncia e, por essa razdo, ndo possuem avalia¢do nem
peso associado. Cada fator foi avaliado como sendo mais ou menos favoravel a participacdo em
comparacdo com a edicao anterior do evento realizada em Christchurch.

Como primeiro passo, foi realizada a identificacdo dos fatores da dimens&o histérica.
A populacdo historica alcangével em Christchurch é a &rea urbana na costa leste da Ilha Sul,
logo ao norte da Peninsula de Banks, pois 0 evento retine pessoas de toda esta regido. A area
urbana abriga 377.200 residentes e a autoridade territorial tem 385.500 habitantes, o que a torna
a segunda cidade mais populosa da Nova Zelandia depois de Auckland. Ademais, a audiéncia
histdrica do evento é de 2.000 pessoas, resultando em uma porcentagem de audiéncia historica
de 0,52%. Ja Auckland, cidade onde sera prevista uma nova edi¢do do evento, tem a area urbana
mais populosa do pais, com uma populacéo total de 1.642.800 habitantes e que inclui areas

rurais periféricas e as ilhas do Golfo Hauraki.
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Prosseguindo com o método, ap0s a anélise de todos os fatores, a média ponderada W
resultou 1,18. Uma vez que W € maior do que 1, j& ha indicacédo de que o evento em Auckland
tem um ambiente mais favoravel, atraindo um percentual da populacéo alcancavel maior. Este
percentual, de acordo com as equacgdes apresentadas anteriormente é de 0,61%. Isso indicaria
um publico total de 10.058 pessoas.

Porém, durante a entrevista com a especialista foi levantado que o evento esta limitado
por uma capacidade de 10.000 pessoas, devido ao alvara de autorizacdo de venda de bebidas,
necessario na Nova Zelandia. Desta forma, o novo cenario iria atingir a capacidade do evento,
resultando em um puablico estimado (Pest) de 10.000 pessoas. Esses calculos podem ser vistos

na Tabela 5.

Tabela 5 - Resumo dos resultados obtidos para o evento Gindulgence

HISTORICO: Christchurch

Populacéo historica alcancavel 385.500
Publico médio historico 2.000
% historico de publico 0,52%
NOVO CENARIO: Auckland

Populacéo alcancavel 1.642.800
Capacidade / RestricOes 10.000
Meédia ponderada de fatores W 1,18
% estimado de publico 0,61%
Estimativa sem restri¢des 10.058
Estimativa final 10.000

(ii) Beervana

O segundo evento analisado foi o0 Beervana. Este evento ¢ um festival anual de cerveja
artesanal, contendo centenas de diferentes cervejas para aprender, beber e celebrar as pessoas
que as produzem (Beervana, 2020). O festival conta com mais de 60 cervejarias e ocorre na
cidade de Wellington na Nova Zelandia, no Estadio Regional de Wellington. Os cervejeiros
vém de toda a Nova Zelandia, Australia e algumas cervejarias de outros paises também séo
escolhidas para participar. O evento ocorre em quatro sessoes, cada qual respeitando o limite
de 5.000 pessoas decorrente da licenca para venda de bebidas alcodlicas. Considerando todas

as secOes, o publico médio historico conta com a participacao de 14.000 pessoas. O evento, por
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ser de grande porte e reconhecido na regido, possui uma populacdo historica alcancavel de
506.800 pessoas. O que resulta em um percentual histérico de publico de 2,76%.

Assim como no caso anterior, o cenario proposto foi mudar o local do evento para a
cidade de Auckland, visto que é a mais populosa da Nova Zelandia. Neste novo cenério, 0
evento também ocorreria dentro de um estadio para manter o formato conhecido do festival.
Como os perfis de populacdo séo diferentes, o framework pode ser utilizado para avaliar se a
mudanca de local e favoravel a participacao e deve ser realizada.

Novamente, os fatores foram avaliados comparando-os com a Ultima edi¢do realizada
e ponderando se 0s mesmos eram mais ou menos favoraveis a participacdo. As avaliacfes e
seus pesos associados podem ser vistas na Figura 12. Apds esta anélise, a média ponderada dos
fatores (W) foi de 0,97. Isto indica que 0 novo cenario € um pouco menos favoravel a
participacdo do que a ultima edicdo, diminuindo o percentual estimado de publico para 2,67%.
Ainda assim, como a populacdo alcancavel na regido de Auckland € de 1.642.800, o publico
estimado sem restricdes é de 43.837 pessoas. Considerando as informacGes coletadas na
entrevista com a profissional da area de eventos, o evento é realizado em quatro sessées com
limitacdo de 5.000 pessoas. Assim, o publico fica restringido ao total de 20.000 ingressos. De
acordo com a previsdo, 0 evento esgotaria ao limite estabelecido. Os resultados para a simulagéo
do Beervana em Auckland podem ser vistos na Tabela 6.

Tabela 6 - Resumo dos resultados obtidos para o evento Beervana

HISTORICO: Wellington

Populacao historica alcancavel 506.800
Publico médio histérico 14.000
% histdrico de publico 2,76%
NOVO CENARIO: Auckland

Populacéo alcancavel 1.642.800
Capacidade / RestricOes 20.000
Media ponderada de fatores W 0,97
% estimado de publico 2,67%
Estimativa sem restri¢des 43.837
Estimativa final 20.000
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[na] o o2 oafo6|os] 1 [12]1a]16] 18] 2| a

Cidade/Local 1.0
Habitos culturais 1.2
Escolaridade 1.2
Renda média 1.4
Convites virtuais 1.0
Cultura local 1.0
Beneficios para regido 1.0
Incluséo - 1.8
Premiacdes -

Reputacdo do evento 1.0
Causa nobre 1.0
Interacdes - 1.8
Ligacdo emocional 1.0
Sair da rotina 0.8
Satisfacéo 1.4
Popularidade 1.0
Admiradores 1.2
Acessibilidade | 18
Transporte Publico 1.2
Estacionamento 1.2
Existéncia de filas | ] 16
Alimentos e bebidas 1.4
Amenidades 1.8
Conforto 1.6
Dia da semana 1.0
Duracéo 1.2
Hora do evento 1.0
Meés | ] 0.4
Clima 1.2
Valor do ingresso 1.2
Propaganda de massa 0.8
Propaganda virtual 1.2
Interessados virtuais 1.0
Tags do evento 1.0
Ndmero de convidados - 1.4
Presenca Celebridades 1.0
Jogos decisivos

Liga/Campeonato

Presenca de Craques

Resultado do jogo

Time da casa

Time visitante

Figura 10 - Avaliacdo dos fatores para edi¢do do evento Gindulgence em Auckland
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[na] o [ 02| 04| 06] 0s

1|1.2|1.4|1.6|1.8|2|aj

Cidade/Local | 0.8
Habitos culturais H 0.4
Escolaridade 1.4
Renda média 1.2
Convites virtuais 1.0
Cultura local 1.0
Beneficios para regido - 1.4
Incluséo 1.0
Premiagdes -

Reputacdo do evento 0.4
Causa nobre 0.6
Interactes 1.2
Ligacdo emocional 0.6
Sair da rotina 1.2
Satisfacdo 1.0
Popularidade 0.8
Admiradores 0.6
Acessibilidade 1.0
Transporte Publico 1.0
Estacionamento - 0.2
Existéncia de filas - 0.4
Alimentos e bebidas 1.0
Amenidades 1.2
Conforto 1.0
Dia da semana 1.0
Duracéo 1.0
Hora do evento 1.0
Més 1.0
Clima N

Valor do ingresso 1.2
Propaganda de massa 1.0
Propaganda virtual 1.0
Interessados virtuais 1.0
Tags do evento 1.0
NUmero de convidados 1.0
Presenca Celebridades 1.0
Jogos decisivos

Liga/Campeonato

Presenca de Craques

Resultado do jogo

Time da casa

Time visitante

Figura 11 — Avaliacdo dos fatores para edi¢do do evento Beervana em Auckland
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3.4 DISCUSSAO

Os resultados demonstram que o framework elaborado € de facil compreenséo e
aplicacdo para diferentes tipos e tamanhos de eventos. As perguntas associadas aos fatores
auxiliam os organizadores de eventos na avaliacdo dos mesmos, orientando sobre o que cada
fator se refere. Quanto a primeira simulagdo, do evento Gindulgence Festival em Auckland, a
avaliacdo mostra que o novo evento é promissor devido a atratividade de alguns fatores. E
possivel reparar na Figura 11, que a avaliacdo da especialista esta concentrada a direita da
imagem, indicando que a maior parte dos fatores sdo mais favoraveis no cenario proposto do
que na edicdo anterior. Portanto, a média ponderada dos fatores W resultou em um ndmero
maior que 1.

Para este cendario, os fatores “Inclusdo”, “Interacdes”, “Acessibilidade” e
“Amenidades” foram os mais favoraveis a nova edi¢do, 0 que aumenta 0 nimero de pessoas
que podem se interessar pelo evento. Nesta nova edi¢do no parque Smales Farm, é esperado a
existéncia uma infraestrutura de mais fécil acesso e que possibilita uma interagdo entre os
participantes maior, sendo assim, estes fatores foram os melhores avaliados.

O framework, ainda, pode fornecer informacdes sobre os pontos fracos que podem ser
trabalhados neste novo cenario para alavancar o publico. Nesse caso, os fatores “Més” e
“Existéncia de Filas” foram os fatores mais criticos. O més é um fator critico pois, na época no
ano em que é realizado, existem muitos outros eventos ocorrendo na regido de Auckland que
podem oferecer concorréncia para o Gindulgence Festival. Os fatores “Divulgagdo em massa”
e “Fora da rotina” também poderiam ser analisados e aprimorados, pois estdo abaixo da
condicdo observada no cenario anterior. Ainda assim, a previsao de publico final indica que a
capacidade maxima do evento sera alcancada, devido a atratividade do evento em uma regido
receptiva a ele.

Em relacdo a segunda simulacédo, do evento Beervana em Auckland, pode-se concluir
que também ¢é favoravel a realizacdo de uma edicao nesta regido, apesar da media ponderada
dos fatores ser inferior a 1. Isto €, o evento em Auckland é menos atrativo nesta regido quando
avaliado o conjunto de fatores e terd uma penetragdo menor na populacdo. Por ser um evento
de porte maior que o Gindulgence e ja consolidado na regido de Wellington, muitos fatores
motivacionais acabam sendo avaliados como abaixo da condi¢do observada na ultima edicéo.

Os fatores mais criticos sdo “Habitos culturais”, “Reputacdo do evento” e

“Estacionamento”, visto que a populacdo de Auckland ndo estd acostumada com este tipo de
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evento e 0 mesmo ja ser bem consolidado na regido atual. Por outro lado, como a regido de
Auckland é mais populosa, ainda pode ser atrativo realizar uma nova edi¢do do evento neste
local. Uma vez que a previsdo indica um numero de pessoas interessadas substancialmente
maior que a restricdo, mesmo que o percentual estimado de publico seja menor que o historico.
Sendo assim, 0s organizadores podem avaliar a ampliacdo da duracdo do evento, abrindo um

nimero maior de sessdes do que o usual.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Compreender as motivagdes da participacdo em eventos é fundamental para uma
estimativa confiavel de publico além de melhorar a gestdo e organizacao de eventos (Davies et
al., 2011). No entanto, os métodos de previsdo encontrados na literatura até este momento nao
levam em consideracéo todos os fatores que podem influenciar a decisdo em ir a eventos e séo
restritos ao tipo de evento analisado.

Com o objetivo de contribuir para o gerenciamento eficiente de eventos e melhorar a
experiéncia dos participantes, este estudo propés um framework de avaliacdo e previsdo de
publico em eventos utilizando os fatores motivacionais encontrados na literatura. Esses fatores
foram extraidos dos achados e comentarios apresentados ao longo dos artigos, discutindo as
motivacOes para a participagdo em diferentes tipos de eventos. Os fatores, ainda, foram
organizados em nove dimens@es e associados a questes que podem auxiliar 0s organizadores
do evento no processo de gestdo do evento e na utilizacdo do framework.

Como principal contribuicéo, este artigo propés um framework de previsdo do publico
em eventos com base nos fatores motivacionais identificados na literatura. Até o0 momento,
nenhuma outra pesquisa abrangeu de forma ampla os fatores e motivacOes para a participacéo
em eventos em um método de previsdo, sem restringi-los a um tipo especifico de evento. Além
disso, foi demonstrado como o framework pode ser utilizado para estimar o publico do evento
por meio de duas simulagdes com o auxilio de uma profissional da area de eventos.

O principal beneficio da estrutura proposta é que ela é facilmente adaptada a diferentes
tipos de eventos. Se algum fator ou dimensao é considerado mais ou menos importante para um
determinado evento, os responsaveis pela previsdo podem ajustar 0s pesos de previsdo para
lidar com as especificidades de acordo com a sua experiéncia ou também eventos passados. A
estrutura também pode ajudar os organizadores a medir a qualidade de seu evento e avaliar 0s

pontos fracos a serem melhorados, a fim de atrair publico e manter a lealdade dos participantes.
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Além disso, essas descobertas ajudam a melhorar a qualidade geral do evento e seus beneficios

sociais e econémicos para as cidades e regioes.
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4 ARTIGO 3-PREVISAO DE PUBLICO EM EVENTOS ESPORTIVOS COM O USO
DE MACHINE LEARNING

RESUMO

A participacdo em eventos esportivos representa uma receita importante para as
associacOes esportivas, com beneficios econdémicos e sociais para sua cidade e regides de
origem (Hall et al., 2010). O presente estudo aplicou nove métodos de Machine Learning para
prever o publico total e pagante em jogos de futebol, visando obter o melhor modelo. Os dados
dos jogos foram coletados em parceria com um time brasileiro de futebol e um conjunto de
dados de 210 jogos foi reunido, contendo as seguintes varidveis: Data e hora do jogo,
atratividade do adversario, campeonato, fase do campeonato, escalacdo do time da casa,
temperatura, chuva, nivel de marketing e evolucao da venda de ingressos nos seis dias anteriores
a partida. Foram avaliados métodos ensemble baseado em arvore de decisdo, redes neurais
artificiais (ANN), modelo linear (LM) e K-nearest neighbors (KNN). Os resultados indicaram
gue os métodos baseados em arvore de decisdo sdo totalmente capazes de capturar os padrdes
de comportamento relativos ao comparecimento a partida. Os modelos XGB e GBM foram o0s

de melhor desempenho, com os erros absolutos mais baixos.

4.1 INTRODUCAO

Os eventos esportivos sdo uma classe de eventos mundiais que movimentam grandes
quantias de dinheiro, impulsionando o turismo e a economia local (Getz, 2008). Dentre eles, 0
futebol é um dos esportes mais atraentes da atualidade, conquistando cada vez mais espago no
cenario mundial (Sung e Mills, 2018). No Brasil, além de ser reconhecido como “a paixao
nacional”, o futebol ¢ um poderoso mecanismo de integragdo social, solidificacio de uma
identidade nacional, revelagéo de caracteristicas sociais e também de forte importancia politica
(Helal e Gordon, 2002).

A participacdo em eventos esportivos representa uma importante receita para as
organizacOes esportivas, trazendo também beneficios econdémicos e sociais para as cidades e
regides envolvidas (Hall et al., 2010). Além disso, entender as motivacdes que levam ao
comparecimento a esse tipo de evento € de grande valor para 0s gestores esportivos na tomada
de decisOes para as operacOes locais e a precificacdo de ingressos. Hall et al. (2010) concluem
que essas motivacBes incluem caracteristicas inerentes ao evento, ambiente do estadio,

experiéncias sociais e emocdes pessoais relacionadas ao esporte.
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Por outro lado, os métodos de previsdo de demanda tém atraido atencdo de diversas
areas do conhecimento (Tealab, 2018). A demanda esportiva ja esta sendo estudada por
economistas, com implicacGes importantes para a determinacdo de politicas de vendas e
estratégias de gestdo. No entanto, o foco principal tem sido o uso da teoria da decisdo sob
incerteza (Sung e Mills, 2018). Dentre as probabilidades estudadas por essa teoria, Sung e Mills
(2018) citam a incerteza da partida, a incerteza do campeonato e a incerteza do resultado como
atrativos para assistir a esse tipo de evento.

Com os principais avangos nos métodos de previsdo de demanda na manufatura, essas
técnicas foram adaptadas para aplicacGes também em servicos. Por exemplo, Serwylo et al.
(2011) aplicou métodos de Machine Learning (ML) para prever ocorréncias médicas em
partidas esportivas. Além disso, Jun et al. (2018) usou técnicas de ML para prever a demanda
turistica. Segundo eles, 0 método de Redes Neurais Artificiais (ANN) foi o mais utilizado nessa
area. Comparado com os métodos de regressdo tradicionais, Tealab (2018) concluiu que 0 uso
de ML levou a uma maior precisao, sendo preferido aos métodos tradicionais.

Além disso, Claudino et al. (2019) mostraram em sua revisdo sistematica que 0s
métodos de ML ja tém sido usados em aplicacOes esportivas, principalmente para prever lesées
em jogadores e o resultado da partida. Os métodos mais comumente utilizados encontrados por
eles foram ANN, Tree Based Models e Support Vector Machine. No entanto, ndo ha muitos
estudos realizados com o objetivo de prever o publico da partida. Assim, o presente trabalho
propde a aplicacdo de diferentes métodos de ML para previsdo de publico total e pagante em
jogos de futebol, proporcionando uma comparacao e identificacdo dos melhores modelos de
previséo.

Os métodos de ML foram aplicados a partir de dados coletados em jogos reais de um
time de futebol brasileiro da primeira divisdao, compreendendo seis temporadas completas.
Portanto, foi possivel comparar os resultados da previsdo com os dados reais anteriores e avaliar
a eficiéncia do modelo. Nove métodos diferentes foram testados, incluindo regressdo linear e
redes neurais artificiais, conforme apresentado na préxima sessdo. Em seguida, esses métodos
foram comparados entre si para detectar 0 mais preciso para prever o atendimento com as
caracteristicas consideradas. As variaveis preditoras foram determinadas apds analise da
literatura e validadas por especialistas em futebol.

Os modelos foram avaliados considerando sua capacidade de prever o publico dois
dias antes da partida, com tempo suficiente para ajustar fatores gerenciais importantes do
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evento, como tamanho da equipe de assisténcia, policiais e ambuléncias. Esse tempo de

antecedéncia é fundamental para os gestores da equipe de futebol parceira do estudo, pois o

numero de funcionarios que atuam na organizacao do evento, bem como o nimero de portfes

e lanchonetes a serem abertos sdo diretamente proporcionais ao total de pessoas presentes. Além

disso, essa previsao é importante para a compra de material de bar e defini¢do da quantidade de

policiais e ambulancias que estardo presentes no local.

As contribuicbes da pesquisa e suas diferencas com outros estudos encontrados na

literatura sdo resumidas a seguir.

(i)

(i)

O estudo amplia a literatura aplicando Machine Learning (ML) a um problema
resolvido até 0 momento com a teoria da decisdo sob incerteza, demonstrando modelos
novos e mais avancgados para resolver esse problema. Além disso, diferentes métodos
foram testados e avaliados para analisar o problema. Assim, o estudo fornece
conhecimento sobre as deficiéncias e vantagens de cada método para prever o
comparecimento do publico, que pode ser extrapolado para eventos semelhantes.

Esta pesquisa utiliza dados reais de jogos obtidos em parceria com uma organizacao
de futebol e incorpora a evolucdo da venda de ingressos até dois dias antes da partida
nas modelos. A incorporacdo dessa variavel é importante, pois carrega informacoes
solidas sobre os potenciais espectadores, contribuindo para o desempenho das

modelos.

(iii) A pesquisa avalia os métodos selecionados para prever a audiéncia total de uma partida

e também o publico pagante, que ird adquirir ingressos. Essa diferenciacdo é
importante para os gerentes do evento, ao obterem informacdes sobre a receita do jogo,

além de apenas o nimero total de pessoas presentes.

(iv) Os gerentes de eventos podem se beneficiar das previsdes para tomar decisdes de

gerenciamento, como numero de funcionarios, policiais e atendimento médico no
local, bem como comprar produtos para lanchonetes e facilidades. Além disso, os
modelos podem fornecer uma visdo sobre as motivagdes por tras da participacdo em
eventos de jogos que ajuda os gestores a criar um sentimento de lealdade e também
impulsionar aqueles jogos que ndo séo tdo atraentes perante o publico.

Este artigo esta dividido em seis se¢des. Apos esta introducéo, a Secao 2 fornece uma

breve revisdo da literatura sobre trabalhos relacionados com a previséo de frequéncia. Em

seguida, a Se¢do 3 detalha os procedimentos metodoldgicos que nortearam esta pesquisa, bem
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como a coleta e visualizagdo dos dados. A Secdo 4 descreve os principais resultados obtidos e
sua analise € apresentada na Secdo 5. Por fim, a Secdo 6 apresenta as conclusfes gerais da

pesquisa e sugestdes de trabalhos futuros.

4.2 TRABALHOS RELACIONADOS

Para obter um maior conhecimento sobre o problema e os desafios enfrentados pela
previsdo de demanda esportiva, foi realizada uma breve revisédo da literatura sobre estudos sobre
previsdo de comparecimento a eventos esportivos. Além disso, a revisdo da literatura forneceu
informagdes sobre quais variaveis sdo eficazes na previsdo do publico. Vérios estudos na area
foram conduzidos utilizando métodos estocasticos, como regressao linear multipla, regressdo
hierarquica e regressao log-linear. Por exemplo, Coates et al. (2014) desenvolveram um modelo
de comparecimento baseado nas preferéncias de comportamento do consumidor, usando um
modelo estrutural econométrico e a hipotese de incerteza de resultado para prever o
comparecimento em jogos de beisebol. Seu estudo mostra a utilizagdo de fatores que captam a
qualidade das equipes envolvidas na partida e também a probabilidade de vitdria da equipe da
casa como preditores do comparecimento.

Beckman et al. (2012) também investigaram o comparecimento a jogos de beisebol,
fazendo uso de 25 anos de dados historicos para desenvolver um modelo de regressao linear
maultipla, que previu a venda de ingressos para 0s jogos. Bem como Coates et al. (2014), seu
modelo capturou as caracteristicas de qualidade do time da casa e também a escalacéo do time
da casa, presenca de jogadores famosos, idade do estadio, més e dia do jogo e a forca da
rivalidade entre os times. Em concordancia, Sung e Mills (2018) também consideraram a
escalacdo do time da casa e a presenca de jogadores famosos em seu modelo. Eles
desenvolveram um modelo de regressdo linear que, além desses fatores, incluiu o prego do
ingresso, a incerteza do resultado e a qualidade da equipe adversaria.

Outro exemplo de modelo estocastico que captura as preferéncias de comportamento
do consumidor é o modelo de distribuicdo binomial negativa (NBD), como um dos modelos
mais simples. Este modelo foi utilizado para ajustar o comparecimento a diversos eventos
esportivos no trabalho de Trinh (2018). O modelo desenvolvido ajustou a probabilidade de um
percentual da populacdo comparecer ao evento utilizando a frequéncia média de

comparecimento ao longo do tempo, coletada por meio de pesquisas.
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Além deles, Grifith (2010) analisou dados de jogos de futebol americano universitario,
testando modelos de regressao lineares e log-lineares. Suas descobertas mostram que o modelo
log-linear é melhor para prever o0 comparecimento a eventos esportivos, uma vez que o estadio
é limitado por sua capacidade, o que viola a restrigdo de linearidade dos modelos lineares. Popp
et al. (2017) também testou uma regressao linear para os seus dados e introduziu outros fatores
explicativos do comparecimento, como o reconhecimento da liga ou campeonato, porcentagem
de vitdrias da equipe da casa na temporada, capacidade do estadio e audiéncia media da equipe
na temporada.

Embora haja algum progresso no campo da previsdo de publico em jogos esportivos,
foi dificil encontrar trabalhos utilizando técnicas de ML. Claudino et al. (2019) realizaram uma
revisao sistematica sobre o uso de ML no esporte e apenas um estudo surgiu que previa
frequéncia do comparecimento a jogos. Este estudo usou ANN para prever o publico de trés
times diferentes participantes do Campeonato da Liga de Futebol da Inglaterra (Strand et al,
2017). Os fatores utilizados no estudo incluiram a posicdo das equipes no campeonato, o dia da
partida, se foi feriado ou ndo, as condicdes climaticas, a distancia entre a cidade natal das
equipes competidoras como medida de rivalidade, a média de publico fora de casa da equipe
para 0s jogos fora de casa e o comparecimento da ultima partida como um sinal de série
temporal. Como concluséo do seu estudo, os modelos de ANN captaram com sucesso 0S
padrdes do comparecimento em eventos de futebol.

Claudino et al. (2019) também verificaram que a varidvel mais significativa na
previsdo do publico foi a média de publico visitante para jogos fora de casa, seguido pela
posicao da equipe da casa no campeonato e pela distancia entre as duas cidades dos times do
jogo. Por outro lado, a temperatura e o dia do jogo foram as variaveis menos influenciaveis para
0 comparecimento. Sahin e Erol (2018) também avaliaram modelos de ANN para prever a
comparecimento em jogos de clubes de futebol europeus com dados obtidos de duas temporadas
para trés times diferentes. Neste estudo, foi utilizado como variaveis as medicdes de
desempenho das equipes em casa e fora, o dia do jogo, a distancia das cidades natais das equipes

e a incerteza do resultado.

43 METODOLOGIA
Nesta se¢do, inicialmente sdo apresentados a formulacéo do problema e os detalhes da
coleta de dados e pré-processamento dos dados. Em seguida, sdo apresentados os métodos de
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predicdes selecionados para este estudo e os critérios de avaliagdo utilizados para comparar 0s
modelos. Por fim, o procedimento experimental foi detalhado para facilitar a compreenséo e

reprodutibilidade.

43.1 FORMULACAO DO PROBLEMA

Conforme afirmado anteriormente, o objetivo desta pesquisa é prever o publico total e
pagante em jogos de futebol com dois dias de antecedéncia. No Brasil, o publico total da partida
costuma ser composto por um numero de espectadores que sdo associados a equipe da casa e
ndo precisam comprar ingressos, 0s associados, e quem precisa comprar ingressos, o publico
pagante. Para efeito desta pesquisa, estamos interessados em prever o publico total e também o
namero pessoas do publico pagante. Assim, permite que os dirigentes das equipes estejam
preparados para 0 numero total de pessoas presentes e também fornece uma estimativa do

faturamento da partida.

4.3.2 COLETA DE DADOS

Os dados foram obtidos em parceria com um time de futebol do sul do Brasil e por
meio de buscas na internet. Apds analise da literatura, foram considerados como variaveis
relevantes a data e hora do jogo, se é feriado ou ndo, a reputacdo do adversario, 0 campeonato,
a fase do campeonato, a escalacdo da equipe da casa, atratividade do préximo jogo em casa,
resultado da partida anterior e a previsdo de temperatura e chuva obtidas em sites da internet.
Além disso, foi incluida no conjunto de dados a evolucéo da venda de ingressos nos seis dias
anteriores ao jogo em seis temporadas completas e o nivel de marketing realizado para a partida,
obtido diretamente do time de futebol parceiro. O conjunto de dados continha um total de 210
jogos e cobriu os anos de 2014 a 2019, sem dados faltantes. Todas as partidas ocorreram no
mesmo estadio; portanto, este fator ndo foi considerado como uma variavel do modelo. A

capacidade total do estadio € de 55.400 pessoas sentadas.

4.3.3 ANALISE DOS DADOS E PRE-PROCESSAMENTO

As variaveis relevantes para a obten¢do do modelo foram discutidas e validadas em
reunido com trés especialistas que atuavam na organizagdo parceira de futebol. Além disso, as
reputacOes da equipe adversaria foram convertidas em uma escala de atratividade do adversario,

de muito pouco atraente a extremamente atraente por dois torcedores do time parceiro e
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validada pelos especialistas. Essa varidvel captura a qualidade do convidado e também a

rivalidade entre as equipes como fatores atrativos para aumentar a audiéncia, conforme indicado

pela literatura. Todas as variaveis consideradas e suas descri¢fes sdo apresentados na Tabela

7, incluindo o intervalo e as categorias de cada variavel.

Tabela 7 - Ro6tulos e descri¢do dos recursos do banco de dados obtido.

Variavel

Descricao

Intervalo / Categorias Tipo

Hora

DiaSem

Feriado

Camp

Fase

Escal

A hora da partida

O dia da semana em que a partida
ocorreu

Se o dia no qual ocorreu a partida foi
feriado

O campeonato correspondente a
partida

Qual fase do campeonato a partida
ocorreu

A escalagéo do time da casa

Formato: HH:MM Categorica
Segunda-feira
Terca-feira
Quarta-feira
Quinta-feira
Sexta-feira
Séabado
Domingo

Categorica

Sim Booleana
Nao

Campeonato Brasileiro
Campeonato Regional
Primeira Liga

Copa Sul-americana
Copa do Brasil

Copa Libertadores

Categorica

Eliminatorias
Grupo

Oitavas de final
Quiartas de final
Semifinal

Final

Categorica

Reservas
Maioria reservas
Misto

Maioria titulares
Titulares

Titular + estreia

Categorica
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Variavel Descricao Intervalo / Categorias Tipo
Atrat Medida de atratividade do adversario Excepcionalmente Categorica
atrativo
Muito atrativo
Atrativo
Medio
Pouco atrativo
Muito pouco atrativo
OpenTV Se a partida teve transmissdo na TV Sim Booleana
aberta ou ndo Né&o
ResultAnt Saldo de gol da partida anterior -4 — 4 gols Numérica
calculado pela diferenga entre os gols
feitos e os gols levados
AtratProx Atratividade da proxima partida em Muito baixa Categorica
casa (no mesmo estadio analisado) Baixa
Normal
Alta
Muito alta
Marketing Nivel de publicidade realizada para a Normal Categodrica
partida Acima do normal
Muito acima do normal
Chuva Milimetros de chuva previstos no dia 0-200 mm Numérica
da partida
Temp Temperatura prevista para o dia da 0-32°C Numérica
partida
D-6, D-5, D-4, NUmero de ingressos acumulados 0 —27.000 ingressos Numeérica
D-3, D-2 vendidos 6, 5, 4, 3 e 2 dias antes do

jogo

O conjunto de dados tambem contém todas as trés variaveis de resposta possiveis:
publico total, pagante e associado para cada jogo. As distribui¢Ges dessas varidveis de resposta
s&o apresentadas na Figura 13. E possivel observar que o Publico total e o Pablico pagante tém
distribuicbes com formas semelhantes e sdo delimitadas a direita (devido a restricbes de
capacidade). Por outro lado, os Associados apresentaram uma distribuicdo ligeiramente

diferente e alguns valores extremos (outliers). Além disso, a distribui¢do do publico total e do
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publico pagante apresenta ser uma distribuicdo bimodal, com dois picos distintos. Isso indica
gue a maioria dos jogos ou sao muito atraentes, com capacidade de lotar o estadio, ou pouco
atraentes e com um publico menor. Sendo que, 0s jogos com publico total em torno de 20.000
pessoas sdo maioria. Como o foco é a previsao do publico total e pagante, nenhum tratamento
de dados foi aplicado aos outliers vistos no publico associado.
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Figura 12 - Boxplot e distribui¢do das variaveis resposta do banco de dados

Além da distribuicdo dos dados, € interessante obter uma andlise inicial das varidveis
e como elas interferem na variavel resposta antes de iniciar o estudo. Para isso, foram plotadas
vérias combinacdes das variaveis preditoras para obter informagdes sobre o banco de dados. E
possivel ver na Figura 14 a relacdo entre o publico total e as varidveis campeonato e
atratividade do adversario. A figura indica que existe uma correlacdo entre a atratividade do
adversario e o campeonato referente a partida. Por exemplo, a maior parte dos adversarios muito
pouco atrativos estdo relacionados ao campeonato regional, ambos resultando em um publico
total baixo. Além disso, é possivel notar também que, quanto maior a atratividade do adversario,
maior o publico total independentemente do campeonato ao qual a partida se refere.

Outras relacgdes interessantes podem ser vistas na Figura 15. Por exemplo, é possivel

notar na Figura 15(a) que a medida que o campeonato se encaminha para as fases finais (quartas
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de final, semi-final e final) o publico aumenta para todos 0os campeonatos, como é esperado.
Porém, a intensidade do aumento desse publico depende do campeonato ao qual a partida faz
parte. Ja a Figura 15(b) demonstra que existe uma relagcdo entre o dia da semana em que a
partida ocorre e 0 campeonato ao qual ela pertence. Jogos do campeonato Libertadores da
América, por exemplo, tendem a ocorrer nas tercas, quartas e quintas-feiras e possuem um
publico sempre maior que os outros campeonatos. Além disso, jogos do campeonato Brasileiro
tendem a atrair um puablico maior nos finais de semana do que quando ocorrem em dias da

semana. Outras analises podem ser vistas no link disponibilizado no material suplementar.
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Figura 13 - Relag&o entre o Publico Total e as variaveis Campeonato e Atratividade do Adversario
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Figura 14 - Relag&o entre (a) Publico Total e as varidveis Campeonato e Fase e (b) Publico
Total e as variaveis Dia da Semana e Campeonato

4.3.4 METODOS DE REGRESSAO

Uma vez que nado foi encontrado nenhum estudo semelhante na literatura, este artigo
utilizou uma variedade de métodos de previsdo para avaliar o desempenho e obter o melhor
modelo. Foram testados metodos simples de regressdo como Modelo de Regressdo Linear (LM)
e K-Nearest Neighbors (KNN) e métodos mais avancados, como modelos baseados em arvore
de decisdo, métodos de ensemble e redes neurais artificiais. Os métodos testados neste estudo

sdo apresentados nas préximas subsecoes.

4.3.4.1 MODELO DE REGRESSAO LINEAR

LM e um dos metodos mais antigos conhecidos e tenta descrever uma variavel de
resposta em funcdo de uma ou mais varidveis independentes. Um importante algoritmo de
otimizagdo implementado em modelos lineares para ML é o gradiente descendente ou gradient
descent. O gradiente descendente utiliza uma abordagem de otimizagéao iterativa que ajusta
gradativamente os hiperparametros do modelo para minimizar uma funcéo de custo durante o

treinamento do modelo, tentando alcancar um custo minimo. Normalmente, este custo € uma
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métrica de erro de previsdo (por exemplo, funcdo do erro quadrético). Existem algumas
variacdes que podem ser aplicadas ao gradiente descendente. Neste estudo, o modelo linear foi

implementado utilizando o Stochastic Gradient Descent (SGD) (Geron, 2017).

4.3.42 MODELO K-NEAREST NEIGHBORS

O modelo KNN é um dos métodos de aprendizagem mais comuns e pode ser usado
tanto para problemas de classificagdo e também para regressdo. Um algoritmo de regressao
KNN tenta primeiramente identificar as observacdes de treinamento K que estdo mais proximas
da observacdo a ser prevista em termos das variaveis explicativas. E entdo, a estimativa ¢ feita
usando a média de todas as K respostas de treinamento mais proximas. O numero de vizinhos

K é dependente do conjunto de dados (James et al., 2013).

4.3.4.3 MODELOS BASEADOS EM ARVORE DE DECISAO

Os modelos baseados em arvore de decisdo sdo uma familia de métodos que utilizam
como base as arvores de decisdo. Os modelos simples de arvores de decisdo (DT) sdo um
algoritmo de ML ndo linear que podem ser utilizados para problemas de classificacdo e
regressdo. Eles s&o muito poderosos e capazes de ajustar conjuntos de dados muito complexos
e, além disso, podem ser facilmente interpretados (Geroén, 2017). O algoritmo tenta dividir o
espaco variaveis em regides distintas, cada regido € conhecida como nés terminais ou folhas. O
valor previsto € estimado como a resposta média para a regido que a observacdo a ser prevista
(James et al., 2013).

O algoritmo Random Forest (RF) € um método ensemble baseado na construcéo de
maultiplas arvores de decisao e o valor previsto é a média de todas as respostas individuais das
diferentes arvores de decisdo elaboradas (Jiang et al., 2018). Cada arvore é construida sem
considerar todas as variaveis preditoras disponiveis, a fim de diminuir a variancia das respostas,
e 0 mais profundo possivel, para diminuir o bias (Jiang et al, 2018; James et al., 2013). Portanto,
0s modelos de RF geralmente funcionam bem mesmo na presenca de outliers.

Outro algoritmo da familia de arvores de deciséo é o algoritmo Extremely Randomized
Forest (XRF), outro método ensemble baseado em arvores de decisdo. Ele difere de RF por
randomizar ainda mais as variaveis e a escolha do ponto de corte ao dividir um no da arvore.
Portanto, ele cria arvores totalmente aleatdrias com estruturas independentes que geralmente

diminuem a variancia dos resultados (Geurts et al., 2006).
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Gradient Boosting (GBM) é outro método ensemble que visa melhorar as previsdes de
uma arvore de decisdo. O método consiste em construir as arvores sequencialmente; portanto,
cada arvore recebe informacdes da arvore anteriormente desenvolvida, pois sua entrada é a
saida da arvore anterior (James et al., 2013). Os métodos de boosting visam aprender com 0s
erros anteriores e melhorar a previsdo final. No algoritmo GBM, a melhoria é feita ajustando a
préxima arvore de decisdo aos erros residuais cometidos pela arvore anterior (Gerén, 2017).
Outros métodos de boosting escolhidos para esta pesquisa foram o Adaptative Boosting (ADA)
e 0 Extreme Gradient Boosting (XGB).

O algoritmo ADA, em contraste com o0 GBM, corrige a previsao aprendendo com as
observacdes de treinamento que foram mal ajustadas e ajustando os pesos das variaveis ao
desenvolver a nova arvore (Geron, 2017). J& o Extreme Gradient Boosting (XGB) é uma
implementacdo do GBM que melhora a velocidade e o desempenho do algoritmo, desenvolvido
por Chen e Guestrin (Chen e Guestrin, 2016). O XGB é capaz de resolver problemas complexos
e, por isso, tem sido amplamente utilizado por cientistas de dados e também em competicGes
de ML.

4.3.44 MODELO DE REDES NEURAIS

O modelo de Redes Neurais (ANN) € um algoritmo de deep learning que consiste em
uma rede de neur6nios ou nos conectados em camadas. Cada neurdnio nas camadas pode ser
ativado por uma fungdo de ativacéo e transmitir um sinal através da rede para outros neurénios.
As conexdes entre neurdnios contém um parametro de peso associado que é atualizado quando
0 modelo é treinado, pela técnica de retropropagacdo (Chollet, 2017). Este algoritmo tem sido
amplamente utilizado, uma vez que pode facilmente aprender com padrdes de comportamentos,
tentando replicar o que acontece dentro do cérebro humano. No entanto, ao lidar com dados
limitados, o principal problema do ANN € o overfitting. Para contornar esse problema, é
utilizada a técnica de dropout, na qual a rede esquece e omite aleatoriamente um percentual de
neurdnios em cada etapa (Jiang et al., 2018). O método de dropout foi usado nesta pesquisa,
uma vez que o conjunto de dados contém apenas 210 observacGes, numero considerado baixo

para aplicacOes em redes neurais.

435 CRITERIOS DE AVALIACAO E AJUSTES DOS HIPERPARAMETROS

87



Os resultados de cada algoritmo foram avaliados principalmente pelo erro absoluto
médio (MAE), uma vez que é importante saber quantos individuos o algoritmo esta prevendo
errado. O numero absoluto de pessoas se torna importante para o problema em questéo pois as
decisdes de gerenciamento dependem desse numero. Por exemplo, para cada 10.000 pessoas
dentro do estadio é necessaria uma ambulancia extra, além de um aumento no ndmero de
policiais. Portanto, quanto menor o MAE, menos erros os gestores cometerdo. O MAE pode ser
calculado pela equacdo (1), e € simplesmente a média aritmética de todas as diferencas
absolutas entre os valores previstos e reais (Geron, 2017).

Além disso, os modelos foram comparados por sua raiz do erro quadratico médio
(RMSE) e o coeficiente de determinacdo (R2) entre o valor real e o previsto. O RMSE é uma
medida de desempenho tipica ao lidar com problemas de regressdo. Ele representa quanto erro
0 modelo geralmente comete e atribui maior peso a erros maiores. O RMSE pode ser calculado
pela equacéo (2). Além dele, o Rz também é muito utilizado para problemas de regressdo pois
é uma medida de qudo bom foi o ajuste dos dados, calculado pela equacéo (3).

N
1
MAE = 2 [V -yl (1)
i=1
1 N
RMSE = |2 (% = y)? @
i=1
N (v, —v.)?
RZ = 1-— Ilv—l( l Zl)z (3)
i=1(Yi —Y)?|

Onde, Yi sdo os valores reais, Y é a média dos valores reais, yi 530 0s valores previstos
e N é o nimero de observacdes.

Por fim, os métodos foram posteriormente comparados por meio de suas curvas de
aprendizado, para ajudar a avaliar se 0 modelo obtido ndo esta com problemas de underfitting
ou de overfitting. Portanto, foram plotados os escores de treinamento e validacdo durante o
treinamento do modelo para ver como o algoritmo estava aprendendo. A Figura 16 demonstra
diferentes curvas de aprendizado para modelos com underfitting, overfitting e bom ajuste.

Observe que para um bom modelo de ajuste, o erro de treinamento comec¢a em um determinado
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valor e diminui até atingir um valor constante menor que o valor alcangado no conjunto de

validacdo. Quando o modelo estad overfitting, o erro de treinamento comeca em zero e

permanece neste valor até um ponto em que comeca a aumentar. Por outro lado, quando o

modelo est& underfitting, 0 erro aumenta no inicio e se estabiliza em um valor mais alto.
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Figura 15 - Diferentes curvas de aprendizagem: (a) bom ajuste do modelo (b) modelo de overfitting
(c) modelo de underfitting (Adaptado de Géron, 2017)

4.3.6 PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

A primeira etapa desta pesquisa foi coletar todos os dados e obter o banco de dados. A

coleta foi realizada de acordo com o especificado no item anterior, por meio de busca na internet

e reunides com especialistas da equipe parceira. Assim gue 0 banco de dados estava completo,

a proxima etapa de analise de dados e pré-processamento pode ser executada. Nesta etapa, 0s

dados foram analisados quanto a sua distribuicdo, foram obtidas estatisticas e correlacGes

entreve as variaveis consideradas. Alguns desses resultados também foram apresentados

anteriormente nesta se¢do. O procedimento experimental detalhado pode ser observado na

Figura 17.
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Figura 16 - Procedimento experimental detalhado

Em seguida, o treinamento e o teste dos modelos foram realizados. O estudo foi
desenvolvido em um ambiente Python 3 usando as seguintes bibliotecas de codigo aberto:
Numpy, Pandas, ScikitLearn, Keras, Tensorflow e AutoML, da plataforma h20. O cddigo
completo, a analise e os resultados também podem ser encontrados no material suplementar em
forma de notebook Python.

Todos os métodos foram testados e 0os modelos desenvolvidos com a aplicagdo do
método de validacdo cruzada Leave-One-Out Cross Validation (LOOCV), uma vez que 0S
dados eram limitados. Este método divide o conjunto de dados em duas partes, uma para treino
e outra para teste do modelo. Porém, uma vez que a base de dados é pequena, o0 conjunto de
teste contém apenas uma observacdo. Em seguida, € aplicado um loop ao algoritmo para treinar
e testar o modelo em todas as observagdes. A medida de erro calculada para 0 modelo € a média
de todos os loops de validagéo cruzada (James et al., 2013).

Para este estudo, a primeira etapa do desenvolvimento dos modelos foi investigar os
possiveis métodos e hiperparametros com a ajuda do aprendizado de maquina automatizado.
Para tanto, foi utilizado o pacote AutoML desenvolvido pela h2o. Este pacote testa uma
variedade de métodos, desde os mais simples aos mais complexos, e busca os melhores
hiperparametros que minimizam os erros de previsao dos modelos. Sendo assim, primeiramente
obteve-se os melhores hiperparametros dos métodos selecionados com o AutoML para serem
utilizados posteriormente nos testes com a base de dados. Esse procedimento foi aplicado para
a previsao tanto do publico total quanto do publico pagante.
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Por fim, todos os métodos selecionados foram analisados com ScikitLearn e Keras
para obtencdo dos melhores modelos de previsao de publico total. Os dados foram padronizados
para avaliacdo, uma vez que alguns métodos requerem essa etapa. Para padronizacdo, as
variaveis foram escalonadas para uma variancia unitaria e média zero. O Unico algoritmo que
foi avaliado sem padronizacdo dos dados foi 0 KNN. Ap6s a obtencdo dos modelos, os
resultados foram convertidos de volta para a escala original para melhor compreensdo dos
resultados. As métricas para avaliacdo também foram descritas anteriormente. Em seguida, o0s
quatro modelos de melhor desempenho para prever o publico total foram avaliados para prever
0 publico pagante. Finalmente, o melhor modelo foi interpretado para encontrar as variaveis

mais significativas usando o algoritmo de importancia da biblioteca do ScikitLearn.

4.4 TREINAMENTO E TESTE DOS MODELOS

Conforme detalhado anteriormente, a primeira etapa foi aplicar o aprendizado de
maquina automatizado a ambos os conjuntos de dados. Os resultados do AutoML indicaram
gue os melhores métodos para prever o comparecimento ao jogo eram 0s métodos ensemble
baseados em arvore de decisdo para publico total e também para o publico pagante. O algoritmo
XGB apresentou o melhor desempenho, seguido de GBM, XRT, RF e ANN para ambos 0s
casos. Os hiperparametros indicados pelo AutoML diferiram ligeiramente para os métodos de
ensemble baseados em arvore de decisdo quando aplicados para publico total ou pagante,
enquanto que para a ANN foram exatamente os mesmos. Esses hiperparametros foram
registrados e utilizados para a analise posterior.

Uma vez que as distribuicbes das varidveis e os métodos encontrados eram
semelhantes, analises mais profundas foram conduzidas utilizando apenas o banco de dados
para prever apenas o publico total. Além disso, considerando o desempenho dos métodos de
ensemble baseado em arvore de decisdo, foram incluidos para analise os métodos ADA e DT.
Além deles, métodos simples como LM e KNN também foram avaliados para comparacéo.
Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos nessa analise, que serdo discutidos na
secdo seguinte. A Tabela 8 resume as métricas avaliadas para os nove métodos.

Na Tabela 8, pode-se notar que 0 modelo XGB apresentou melhor desempenho nas
trés métricas. Desta forma, teve, em média, 0 menor erro absoluto e foi 0 menos penalizado por
erros grandes por apresentar também o menor RMSE. O RF, GBM e ADA foram,
respectivamente, os seguintes melhores métodos. Ao comparar os modelos RF e GBM, eles
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obtiveram o mesmo MAE. No entanto, 0 modelo RF foi menos penalizado por grandes erros,

uma vez que seu RMSE € menor. A distribuicdo dos erros absolutos dos valores preditos para

cada algoritmo é apresentada na Figura 6, por meio de graficos de boxplots.

Tabela 8 - Performance dos modelos e métricas de erros para prever publico total

LM KNN DT RF XRF GBM ADA XGB ANN
MAE 4537 4311 4500 3576 3.830 3508 3520 3.353 4.060
RMSE 5.863 5.806 6.049 4767 5.157 4598 4688 4.468 5.971
Rz 0,803 0,807 0,790 0,870 0,848 0,879 0,874 0,886 0,796
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Figura 17 - Comparacao da distribuicdo dos erros de previsdo de publico total de cada algoritmo

A Figura 18 revela que todos os métodos tiveram alguns outliers em sua distribuigado

de erros, apresentando alguns erros acima de 7.500 pessoas. No entanto, os métodos XGB e RF

apresentaram menos outliers e seus boxplots eram mais estreitos em comparagdo com 0s outros,

com a maioria dos erros em torno de 2.000 a 5.000 pessoas. Além disso, a Figura 19 exibe uma

representacédo grafica dos valores previstos em relagéo aos valores reais para 0s nove métodos.

Quanto mais proximas as observagdes estiverem da linha vermelha, melhor sera o algoritmo.
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Figura 18 - Comparacdo entre os valores previstos e valores reais dos diferentes métodos para publico
total

Por fim, para completar a avaliacdo inicial de desempenho dos modelos, as curvas de
aprendizagem foram geradas, como pode ser visto na Figura 21. Depois de analisar o
desempenho de todos os modelos, os quatro melhores métodos foram XGB, RF, GB e ADA.
Em seguida, apenas esses quatro métodos foram avaliados no conjunto de dados publico
pagante para confirmar sua capacidade de previsao.

Os resultados de performance dos modelos para prever o publico pagante sdo
mostrados na Tabela 9. Mais uma vez, 0 modelo XGB teve o melhor desempenho. No geral,

todos os quatro metodos analisados obtiveram desempenhos semelhantes. O modelo XGB
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mostrou-se mais eficiente nas trés métricas de erros, com os menores MAE e RMSE, assim

como melhor aproximacao dos dados reais com R2 maior.

Tabela 9 - Performance dos modelos e métricas de erros para prever pablico pagante

RF  GBM ADA XGB

MAE 2.617 2.636 2.617 2.456
RMSE 3.661 3.646 3.718 3.358
Rz 0,797 0,798 0,791 0,829

Assim como foi feito para avaliacdo de previsdao do publico total, os boxplots de
distribuicdo dos erros de cada algoritmo para previsdo do publico pagante foram plotados para

comparacao, de acordo com a Figura 20.
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Figura 19 - Comparacéo da distribuicdo dos erros de previsdo de publico pagante de cada algoritmo
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A Figura 20 mostra que a previsdo do publico pagante também apresentou alguns
outliers na sua distribuicdo de erros, com uma observacdo especifica muito distante das outras,
em torno de 17.000 pessoas para 0s quatro métodos. Além disso, todos os métodos foram muito
semelhantes em sua distribuicao de erros, com a maioria dos erros ocorrendo até cerca de 3.000.
Os métodos XGB e GBM apresentaram os boxplots mais estreitos, com os outliers mais baixos.

Os valores previstos para este cenario foram plotados contra os valores reais e mostrados na

Figura 22.
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Figura 21 - Comparacdo entre os valores previstos e valores reais dos diferentes métodos para publico
pagante
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4.5 DISCUSSAO

Os resultados obtidos a partir do conjunto de dados de futebol total e publico pagante
demonstram que os métodos de conjunto baseados em arvore sdo um poderoso conjunto de
métodos para prever o publico do jogo. Mesmo RF, como uma técnica de conjunto mais
simples, teve um bom desempenho com os recursos considerados. O XGB, GBM, ADA e XRT
tiveram eficiéncias semelhantes e também curvas de aprendizado de acordo com uma curva de
modelo de bom ajuste (Géron, 2017).

Ao analisar os métodos mais simples LM e KNN, é possivel perceber que eles geraram
erros maiores e também as distribuicdes de erros mais dispersas. Além disso, eles foram o0s
unicos metodos que tiveram uma curva de aprendizado tipica para um modelo de underfitting
(Géron, 2017). A indicacdo de underfitting € o aumento do erro de treinamento no inicio da
curva e posterior estabilizagdo em um valor maior que o inicial.

O modelo de ANN apresentou grandes erros quando comparado aos modelos
baseados em &rvore de decisdo. Isso poderia ser explicado pelo nimero reduzido de observacdes
ou a necessidade de maior exploracdo da arquitetura da rede neural. Considerando a distribuicédo
do erro, esse método é promissor por ter um formato estreito, semelhante a distribuicdo XGB,
com poucos outliers. Além disso, houve algum progresso na literatura usando este algoritmo
para aplicacdes semelhantes, corroborando seu potencial.

Desse modo, pode-se concluir que XGB e GBM foram os melhores modelos para a
previsdo do total e do publico pagante em uma partida de futebol, uma vez que obtiveram os
menores erros. O modelo XGB obteve os menores erros absolutos MAE para a previsao de
publico total e pagante, confirmando sua eficacia. Usando a fungdo de importancia das variaveis
disponivel no pacote ScikitLearn, foi possivel analisar quais as variaveis preditoras foram mais
decisivas na previsao para esses dois métodos. Além disso, podem ser comparadas as diferengas
entre o publico total e o pablico pagante. O resultado de importancia dado pela funcdo € um
valor entre 0 e 1, quanto mais proximo de um, mais importante € esse preditor para o0 modelo.
Além disso, todos os pesos de importancia somam 1 e a funcéo considera cada categoria das
variaveis como uma variavel diferente.

A Tabela 10 descreve as variaveis mais importantes dos modelos obtidos com o
algoritmo XGB. Como pode ser visto, o recurso D-3 foi 0 mais importante para a previsao de
publico total e pagante. No entanto, o peso do associado para prever o publico total é
ligeiramente maior do que para o publico pagante. Portanto, essa variavel pode explicar melhor
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a variancia do publico total. Os times cuja atratividade é Excepcionalmente Atrativo também
possuem uma grande importancia para ambos os publicos total e pagante. Por outro lado,
podemos notar que o publico total é influenciado pelo resultado da partida anterior, enquanto o

publico pagante é mais influenciado pelo campeonato e pela fase a qual a partida pertence.

Tabela 10 - Variaveis mais importantes para os modelos XGB

Publico Total Publico Pagante

Nome da variavel . PesoAde_ Nome da variavel . PesoAde_
importancia Importancia
D-3 0,584 D-3 0,425
Atrat_Excep atrativo 0,060 Atrat_Excep atrativo 0,057
D-5 0,033 D-5 0,047
ResultAnt 0,020 Fase_Classificatoria 0,044
Hora_16:00 0,019 D-4 0,039
Escal_Reservas 0,017 Camp_Copa Libertadores 0,036
AtratProx_Muito baixa 0,017 Fase_Grupo 0,036
Camp_Campeonato Brasileiro 0,015 D-6 0,034
Fase_Classificatoria 0,015 Marketing_Acima do normal 0,029
Marketing_Acima do normal 0,014 Temp 0,017

Além destas, as caracteristicas mais importantes dos modelos GBM podem ser vistas
na Tabela 11. Da mesma forma, para 0 modelo XGB, o recurso D-3 foi 0 mais importante para
prever tanto o publico total quanto o pagante. No entanto, 0os pesos associados foram muito
maiores para ambos 0s casos em comparacdo com o modelo XGB. Além disso, os modelos
GBM deram uma importancia muito grande para a evolucdo de venda de ingressos, ficando
dependente dessa variavel. Ainda assim & possivel perceber algumas diferencas nas influéncias
das variaveis entre os dois publicos. O publico total € mais influenciado pela temperatura, chuva
do que o publico pagante. Isso é razoavel, uma vez que o publico comprador de ingressos
escolhera as melhores partidas para comprar um ingresso, sendo mais influenciados pela
atratividade do adversario e campeonato e fase da partida. Por fim, o resultado da partida
anterior também parece ter importancia relevante para os dois publicos.

Assim, pode-se concluir que o publico pagante é sim mais influenciado pelo

campeonato e fase enquanto o publico total é influenciado pela temperatura, chuva e data do
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jogo. Além disso, esses achados estdo de acordo com o encontrado na literatura. Isso confirma
que a importancia da liga é um forte preditor do comparecimento, conforme Popp et al. (2017)
concluiu em seu trabalho. Além disso, as condi¢cdes meteoroldgicas, dia e hora do jogo foram
considerados importantes em outros estudos da literatura (Sahin e Erol, 2018; Popp et al, 2017,
Coates et al., 2014; Grifith 2010).

Tabela 11 - Variaveis mais importantes para os modelos GBM

Publico Total Publico Pagante

Nome da variavel . PesoAde_ Nome da variavel . PesoAde_
importancia Importancia
D-3 0,886 D-3 0,835
D-5 0,033 D-5 0,047
Temp 0,015 D-4 0,026
Chuva 0,012 D-6 0,013
D-4 0,009 Atrat_Excep atrativo 0,012
Atrat_Excep atrativo 0,008 Atrat_Atrativo 0,008
ResultAnt 0,007 Temp 0,007
Fase Final 0,007 Fase Final 0,007
D-6 0,006 Chuva 0,005
Arear_muito pouco atrativo 0,002 ResultAnt 0,004

46 CONCLUSAO

Este estudo analisou com sucesso diferentes métodos de Machine Learning para
encontrar o melhor modelo de previsdo de publico total e de publico pagante em jogos de
futebol, com dois dias antes do dia do jogo. Para atingir os objetivos da pesquisa, dados de
jogos foram coletados em parceria com um time brasileiro de futebol e um banco de dados
contendo 210 jogos foi coletado junto as seguintes caracteristicas: data e hora do jogo,
atratividade do adversario, campeonato, fase do campeonato, escalacdo da equipe da casa,
temperatura, chuva, nivel de marketing, resultado da partida anterior, transmissdo em TV aberta
e evolucdo da venda de ingressos de seis a dois dias antes da partida.

Foram avaliados nove métodos diferentes, utilizando a técnica LOOCYV e encontrando
0os melhores hiperparametros dos modelos com o auxilio do aprendizado de maquina
automatizado AutoML. Os resultados indicaram que os métodos de ensemble baseados em

arvore de decisdo sdo capazes de capturar os padrdes de comportamento em relacdo ao
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comparecimento a essas partidas. Ademais, os modelos XGB e GBM obtiveram os melhores
desempenhos, com o0s erros mais baixos e os bloxplots de distribuicdo de erros mais estreitos.
Além disso, 0 modelo de ANN mostrou resultados promissores, indicando que poderia ter um
desempenho melhor com um conjunto de dados maior. Por outro lado, os modelos LM e KNN
tiveram problemas de underfitting, comprovando a néo linearidade do problema.

O estudo, ainda, mostrou uma forma diferente de prever o comparecimento do publico
no jogo, com a utilizacdo de métodos mais avangados, mas simples, e que ndo sdo caros
computacionalmente. Além disso, difere da literatura por utilizar as informacdes de venda de
ingressos nos dias anteriores a partida. Os resultados mostraram a importancia desse recurso e
0s gestores podem se beneficiar disso, uma vez que € um dado facilmente obtido por eles.

Outra importante diferenca e contribuicdo da pesquisa foi a previsdo tanto do publico
total quanto do publico pagante. Essa separacdo pode beneficiar fortemente os gerentes de
eventos, fornecendo duas informacdes diferentes: a quantidade total de pessoas presentes e a
receita esperada com a venda de ingressos. Além disso, essas informac6es foram fornecidas
com o tempo necessario para a tomada de decisdes gerenciais relevantes. Assim, 0s gerentes
podem dimensionar de forma confidvel a equipe, o policiamento e os cuidados médicos
necessarios para o evento.

Do mesmo modo, os modelos desenvolvidos puderam ser interpretados, fornecendo
insights sobre as motivagdes do comparecimento ao jogo. De forma geral, 0 nimero acumulado
de ingressos vendidos dois dias antes do jogo foi a caracteristica mais importante. Também
mostrou que o publico pagante, aqueles que compram o ingresso, € mais influenciado pela
qualidade do jogo, sendo motivado pela atratividade do campeonato, fase e adversario. Na
analise do publico total, variaveis mais diretas estdo envolvidas, como dia do jogo, temperatura
e hora. Essa interpretacdo também pode ser usada por gestores para entender o nivel de publico
e tentar impulsiona-lo. Os resultados deste estudo podem ser extrapolados para eventos
semelhantes (por exemplo, outros esportes ou shows) e os modelos podem ser ajustados
seguindo a mesma metodologia apresentada anteriormente.

Uma limitacdo importante deste estudo foi o nimero restrito de observacfes no
conjunto de dados. Uma melhoria futura seria expandi-lo e adicionar diferentes times da casa a
analise. Além disso, a presenca de outliers nas distribuicdes dos erros pode indicar que ha outra
variavel explicativa que poderia ser adicionada a anélise. Portanto, esta é outra melhoria futura

gue pode ser aplicada. No entanto, os valores de MAE obtidos com o modelo XGB foram
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considerados satisfatorios pelos especialistas e foram capazes de fazer previsdes confidveis,

visto que suas decisfes gerenciais sdo impactadas a cada 5.000 pessoas no estadio.

4.7 MATERIAL COMPLEMENTAR
O codigo completo das anélises, bem como comentarios adicionais, pode ser visto no
Notebook do Google Colab através do link abaixo:

https://colab.research.google.com/drive/18cOVGpfdZ1n6WBRk5bT8CnjlB4LauOUP?usp=s
haring
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo resume os principais achados decorrentes do estudo e apresenta sugestdes

para pesquisas futuras.

5.1 CONCLUSOES

A importancia dos métodos de previsdo de demanda para uma gestdo eficiente de
empresas e corporacdes, em Vvarios cenarios, ja € amplamente conhecida. Por esta razdo, esses
métodos vém sendo adaptados e aplicados para diferentes setores, como servicos, turismo e
esportes. Em vista disso, esta dissertacdo de mestrado buscou ampliar o conhecimento nesta
area, investigando como os métodos de previsdo podem ser aplicados para prever o nimero de
pessoas em um evento e auxiliar na gestdo dos mesmos. Neste contexto, foram delimitados os
objetivos especificos apresentados no capitulo 1, atingidos por meio dos trés estudos expostos
nos capitulos seguintes.

Primeiramente, no Artigo 1, buscou-se identificar quais fatores motivacionais levam
as pessoas a comparecem em eventos e quais métodos de previsdo estavam sendo utilizados
nesta area. Para isso, foi realizada uma revisao sistematica da literatura que, apds aplicar os
critérios expostos no capitulo 2, encontrou 56 artigos relevantes que contribuiram para o estudo.
Com base nos achados da literatura, foram identificados 47 fatores motivacionais afetam o
comparecimento em eventos. Esses fatores foram organizados em nove dimensdes e associados
a perguntas que auxiliam os organizadores na gestdo dos eventos, apoiando a tomada de
decisbes. Até este momento, nenhuma outra pesquisa reuniu os fatores e motivacdes para
participacdo em eventos de forma completa, sem restringir a um tipo de evento especifico.

Além disso, a revisdo sistematica da literatura revelou poucos artigos que, de alguma
forma, faziam previsdo de publico em eventos. Foram encontrados apenas 17 artigos entre os
estudos selecionados que tentavam prever o pablico. As previsdes, ainda, na sua maioria, foram
aplicadas a eventos EBSNs e com a utilizagdo de métodos de classificagdo associados a
Machine Learning. Aqueles estudos que utilizaram algum método de regressao foram aplicados
a eventos esportivos, porém sem fazer uso de metodologias mais avangadas, como Machine
Learning. Desta forma, o artigo revelou espaco para trabalhos que envolvam métodos de
regressdo em diferentes tipos de eventos e aplicacdo de métodos mais avangados.

Com isto em mente, o Artigo 2 utilizou os fatores motivacionais levantados, bem como

as perguntas associadas, para desenvolver um framework de previséo de publico que pode ser
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aplicado a diferentes tipos de eventos. Este framework foi avaliado por uma profissional da &rea
de eventos ao realizar duas simulacdes de previsdo de publico. O principal beneficio da
estrutura proposta € que ela é facilmente aplicada a diferentes tipos de eventos, ao contrario dos
métodos encontrados na literatura. Aliado a isso, o framework é adaptavel as especificidades
de cada evento pois os responsaveis pela previsdo podem ajustar os pesos de previsdo de acordo
com a sua experiéncia e o historico de participacdo. Por fim, a estrutura também pode ajudar os
organizadores a medir a qualidade de seu evento e avaliar os pontos fracos (fatores
motivacionais com avaliacdo mais baixa) a serem melhorados, a fim de atrair maior publico.

Por fim, o Artigo 3 se propds a ampliar a literatura em previsdo de publico em eventos
esportivos, ao aplicar métodos mais avancados de Machine Learning. Até o momento, a
literatura indicou que o uso de metodologias de Machine Learning na area de eventos esportivos
foi utilizada apenas para previsdo do resultado da partida e ocorréncias médicas. Assim, o
estudo demonstrou uma forma diferente de prever o comparecimento do publico no jogo, com
a utilizacdo de métodos mais avancados, mais simples, e que ndo sdo caros
computacionalmente. Além disso, difere da literatura por utilizar as informacg6es de venda de
ingressos nos dias anteriores a partida. Os resultados mostraram a importancia desse recurso e
0s gestores podem se beneficiar com ele, uma vez que é um dado a disposicao e facilmente
obtido.

Em sintese, 0s objetivos especificos desta dissertacdo foram atingidos ao longo dos
trés artigos apresentados, estendendo o conhecimento sobre os métodos de previsdo de demanda
em outros contextos, aplicando-os a previsdo de publico em eventos. Além disso, os estudos
demonstraram a importancia desses métodos para uma gestao eficiente dos eventos. E possivel,
através da previsdo de publico, entender os pontos fortes e fracos dos eventos, estabelecer acdes
para tornar os eventos mais atrativos e dimensionar corretamente a infraestrutura de suporte ao

evento.

5.2 SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Com base no desenvolvimento e nas contribuicbes dos estudos apresentados,
considerou-se relevantes alguns pontos para que pesquisas futuras avancem o assunto abordado
nesta dissertacdo. Primeiramente, sabe-se que cada evento possui caracteristicas intrinsecas que
os diferenciam dos demais. Sendo assim, sugere-se que o framework elaborado no Artigo 2 seja
validado para outros tipos de eventos, ampliando a sua aplicagdo e demonstrando a sua
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adaptabilidade. Além disso, € possivel ainda realizar um estudo da importancia de cada fator
motivacional para o evento em analise, alterando-se 0s pesos associados a partir de um historico
de comparecimento ao evento. Sendo assim, € possivel aprofundar o estudo iniciado, obtendo
mais resultados praticos sobre a gestdo de eventos conforme requerido pela literatura. Ademais,
é interessante validar os resultados obtidos com as simula¢des com a realizacdo dos cenérios
propostos. Além de utilizar o framework para prever o publico em outros tipos de eventos,
pesquisas futuras poderiam explorar o seu potencial para identificar pontos fracos, planejar
acOes de melhoria e ampliar publico. Sugere-se a realizagdo de um estudo de caso, no qual 0s
fatores motivacionais que se encontram abaixo do esperado sejam objeto de acbes de
desenvolvimento e melhoria do evento.

Por fim, quanto a utilizacdo de métodos de Machine Learning para a previsao de
publico em eventos, sugere-se que pesquisas futuras aprofundem os métodos propostos. Foi
visto que o algoritmo de redes neurais € promissor para a previsdo do publico em jogos de
futebol. Sendo assim, é interessante que mais dados sejam coletados e que se obtenha um banco
de dados compativel para a utilizacdo de redes neurais. Para isso, pode ser incluido outros times
de futebol na andlise e, desta maneira, o fator “estadio” tornar-se-ia relevante. Além disso, é
interessante a aplicacdo desses métodos para outros tipos de eventos uma vez que sdo de facil
aplicagdo. Para isso, pesquisas futuras devem levantar uma base de dados com diferentes

eventos para realizar uma analise semelhante a apresentada.
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