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RESUMO

O presente estudou analisou o impacto causal da constru¢ao da Estagcao Sao Paulo-
Morumbi no publico do Estadio Cicero Pompeu de Toledo, nos jogos mandados pelo
Sao Paulo Futebol Clube durante o Campeonato Paulista entre 2015 e 2024. Foi feita
uma revisao literaria dos conflitos sociais acerca da constru¢ao de uma Estagao de
Metré6 em uma das regides mais nobres de Sdo Paulo, além de um levantamento
prévio acerca da literatura dos publicos nos estadios, bem como uma revisao sobre
os meétodos estatisticos utilizados. O estudo se valeu do método diferengas nas
diferengas e concluiu que a construgao da Estacao teve um efeito causal positivo no
publico do Morumbi, possibilitando que nos ultimos 5 anos cerca de 350 mil torcedores
pudessem ter acessado o estadio.

Palavras-chave: Diferengas nas Diferengas. Efeito Causal. Morumbi.



Figura 1 -

Figura 2 -

Figura 3 -

Figura 4 -

Figura 5 -

Figura 6 -

Figura 7 -
Figura 8 -
Figura 9 -

Figura 10 -

Figura 11 -

Figura 12 -

LISTA DE FIGURAS

Caminho do Estadio Morumbi as Estac¢des de Metré S&o
Paulo-Morumbi e Butanta...............ooooiiiiii e,

Caminho do Estadio Neo-Quimica Arena até a Estacao de
Metré Corinthians-ltaquera............cccoo e

Caminho do Estadio Allianz Parque até a Estagcao Palmeiras-
Barra FUNda.........oooui i

Método Diferengas nas Diferengas............ccccoevvvveiiiiiiiiccieeeeeennn.

Bilheteria Antes e Apds a Construgao da Estacdo Sao Paulo-
Morumbi — Analise de Tendéncia.........ccccoeeeeeeieeeiiieeiiiiinn

Bilheteria Antes e Apds a Construcao da Estacdo Sao Paulo-
MOTUMDI. .. e

Bilheteria em Jogos em Dia de Semana e Fim de Semana........
Bilheteria em CIaSSIiCOS.........cooiiiiiiiiiiieeeeeee e
Bilheteria em Jogos Eliminatorios............cccevvvieiiiiiiiiiiieeeeeee,

Residuo dos modelos Diff-in-Diff com Covariaveis e Diff-in-Diff
com Efeitos Fixos NO TEMPO.......evvveiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeee e

Residuo dos modelos Diff-in-Diff com Covariaveis e Diff-in-Diff
com Efeitos Fixos no Tempo ao longo do tempo........................

Residuos x Peso com Distancia de CooK.......couveevieiieeeiienaaann...

10

10

17

21

22

22

23

23

29

29



LISTA DE TABELAS
Tabela 1 - Saida do Modelo Diff-in-Diff...........coooiii 24
Tabela 2 - Saida do Modelo Diff-in-Diff com Covaridveis.............ccccooiieiiiiiiiec e 25
Tabela 3 - Saida do Diff-in-Diff com Efeitos Fixos no Tempo..........cccccuvviviviiiieninenninninnnn, 27
Tabela 4 - Efeitos Fixos Estimados do Diff-in-Diff com Efeitos Fixos no Tempo.............. 27
Tabela 5 - Saida do Modelo Diff-in-Diff com Efeitos Fixos no Tempo com p-valores...... 28

Tabela 6 - Resultados do Teste Shapiro-Wilk..............cccccoiiii e, 30



SUMARIO

TINTRODUGAOD ..ottt 8
2 REVISAO DE LITERATURA ..ot 11
2.1 RegreSSA0 LIN@aAr......cccieiiiiiei et e e e e e enaaaas 11
2.2 Modelo de Rubin e Inferéncia Causal..............cccccimiiiiiiiiiiiiiiieeeeee 13
2.3 Efeito de Tratamentos e Resultados Potenciais..........cccoooveiiiiiiiiiiiiiiiicnennn. 14
2.4 Método Diferengas nas Diferengas..........cooeevveviieeiiiiiiiiiiiecie e 15
2.5 Demanda pelo Publico nos Estadios de Futebol...............coooviiiiiiiiiiin. 18
2.6 Estacdo Morumbi e Conflitos Sociais.............ccoouvviiiiiiiie e, 19
3MATERIAL E METODOS ......oooiiiiieeeeeeeeee e 20
B T |V = (=Y o - | R 20
K 0220 /=1 (oo [ TSSO 21
4 RESULTADOS E DISCUSSAOD.........oooiiieeeeeeeeeee e 27
5 CONCLUSOES E COMENTARIOS FINAIS..........cooviiieeieeeeeeeeeeeeeeee s 33

REFERENCIAS ........oooeeoeeeeeceeeee e 34



1 INTRODUGAO

A construgao de novas infraestruturas de transporte publico, como estacdes
de metrd, é fundamental para o desenvolvimento sustentavel das grandes cidades.
Essas obras visam ndo apenas melhorar a mobilidade urbana, mas também promover
a integragcao social e estimular o desenvolvimento econémico e a redugao das
desigualdades sociais.

Ostrensky, Porsse & Frota (2022) concluiram que a construgédo do estagdes
de metré podem estar também associadas ao processo de gentrificacdo, uma vez que
valorizam o preg¢o do m? da regido, o que acaba por “expulsar” a populagao vulneravel
da regido. Todavia, quando se fala de regides nobres, especialmente em Sao Paulo,
essa conversa torna-se mais complicada, uma vez que ha uma defesa por parte das
elites na manutencao das caracteristicas dos seus bairros (Mendes & Marino, 2012).

No meio deste conflito social, esta localizado no bairro do Morumbi, o Estadio
Cicero Pompeu de Toledo, conhecido como Morumbi, ou por direitos de nome, como
Morumbis, casa do Sédo Paulo Futebol Clube. O clube, apesar de, segundo a Atlasintel
(2024), ter a terceira maior torcida do pais, até o ano de 2018 ndo tinha uma estacéo
de metrd proximo ao seu estadio, dificultando o acesso do seu torcedor nos dias de
jogos.

Antes da inauguracao da estagcdo Sao Paulo - Morumbi, a estagcdo de metrd
mais proxima do Estadio Morumbis era a Estagdo Butanta, situada a consideravel
distancia de 4,2 km e construida em 2011. Essa longa distancia dificultava o acesso
dos torcedores do Sao Paulo Futebol Clube ao estadio, especialmente em jogos em
dias de semana.

A construgao da nova estacdo, a apenas 1,4 km do estadio, foi debatida entre
moradores durante décadas e buscava ndo somente atender a essa demanda
reprimida, mas principalmente facilitar o acesso de trabalhadores da regido. A Figura
1 apresenta tanto a antiga rota, quanto a nova rota que os torcedores podem fazer.

Para avaliar o impacto da nova estagao no publico do Morumbi e na dindmica
urbana da regiao, este estudo utiliza o método diferengas nas diferengas, comparando
a evolugao do publico do Sao Paulo Futebol Clube durante o Campeonato Paulista
com a de outros dois grandes clubes de futebol de Sao Paulo: Palmeiras e Corinthians.

O método diferengas nas diferencas tém sido amplamente utilizado nas
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ultimas décadas na avaliagao do impacto de politicas publicas. O método permite uma
estimativa do efeito de intervengdes em uma determinada variavel, aqui o publico nos
estadios durante o paulistdo, a partir da comparagao entre um grupo que recebeu essa
intervencao, aqui a torcida s&o paulina no estadio do Morumbi, com grupos controle
que nao receberam essa intervengao, aqui a torcida palmeirense e corinthiana nos
seus respectivos estadios.

Os estadios destes clubes, Allianz Parque e Neo Quimica Arena,
respectivamente, ja possuiam estagdes de metrd proximas antes da construgédo da
estacdo Sao Paulo-Morumbi, conforme apresentam as Figuras 2 e 3. A estacao
Palmeiras — Barra Funda e a estagao Corinthians — Itaquera foram inauguradas ainda
em 1988 e estéo, respectivamente, a 1.3km e a 1.1km de distancia dos respectivos
estadios.

Essa caracteristica torna os clubes Palmeiras e Corinthians grupos de
controle ideais para a analise, pois permite isolar o efeito da melhoria na mobilidade

proporcionada pela nova estacado sobre o publico do Estadio Morumbi.

Figura 1 - Caminho do Estadio Morumbi as esta¢des de Metré Sao Paulo-Morumbi e

Butanta

A Gribud)

lrlaananniBOD - (Seftfidho Ponspa div Welasdio

Fonte: Google Maps. 2024.
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Figura 2 - Caminho do Estadio Neo-Quimica Arena até a Estacédo de Metr6

Corinthians-Itaquera

Fonte: Google Maps. 2024.

Figura 3 - Caminho do Estadio Allianz Parque até a Estagdo Palmeiras-Barra Funda

(Ot ot sl - s
. e W“w\d\r

Fonte: Google Maps. 2024.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Regressao Linear

A Regressao Linear € um modelo estatistico onde modela-se uma variavel
dependente (ou de resposta) a partir de um conjunto de variaveis independentes X. O
objetivo é entender como essas variaveis independente se relacionam com a uma dita
parte deterministica da variavel dependente (CHARNET, 1999). O modelo da

Regresséo Linear € dado por

Y= Bo+ Pixy+ -+ Bpxpy + €

Tal que:

e [, representa o parametro de intercepto, o valor esperado da variavel y
quando todas as variaveis dependentes valem O;

e pj representa o valor esperado incrementado em y quando incrementado
uma unidade na covariavel x;;

 fo+fix1+ -+ Bpx, em conjunto representa uma quantidade de y
“deterministica”, que pode ser explicada pelo vetor de covariaveis X

e ¢ representa a parte estocastica de y e assume-se que e tem distribuicao

normal, com média igual a 0 e variancia igual a ¢?.
O Modelo da Regressao Linear pode ser também expressado na forma

matricial Y = X + €, onde o 8 pode ser estimado via Minimos Quadrados Ordinarios

por anp € Y1,n COMO

B =07y

Sob as seguintes suposicdes (HILL, 2003):
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* e~N(0,0%)

= cov(e;,€) =0

. cov(xpi,ei) =0

= Os valores de x;; ndo séo aleatorios e nem fungdes lineares exatas

das demais covariaveis

Pode-se garantir que £ é o estimador ndo enviesado de menor variancia existente.

O Modelo de Regressao Linear corriqueiramente recebe também o uso de
variaveis dummies (ou binarias), que sao covariaveis que recebem o valor 1 ou 0.
Essas variaveis permitem modelar condigdes que possuem um carater dicotdmico,
como ser brasileiro ou ndo ser, por exemplo.

Elas podem ser implementadas no modelo de regresséo linear associadas ao

intercepto, como

y= Bo+ P1D1+ Prx; + €

Neste contexto, o valor esperado da variavel y quando a covariavel binaria D; vale 1

€ dado por

E(y) = E(Bo + B1(1) + Box; +€) = (Bo + f1) + B2x;

E, de forma similar, quando D; tem valor 0, entdo o valor esperado para y é dado por

E(y) = E(Bo + P1(0) + Box; + €) = Bo + B2x;

E, dessa forma, a presenca da covariavel D, ser brasileiro, por exemplo, gera
um “prémio” no intercepto de y.

Uma outra forma de se implementar variaveis dummies no Modelo de
Regresséao Linear € usando as como artificios de mudangas de inclinagdo, como a

equacgao
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y= Bo+ P1x1+ B2D1x; + €

Nesse contexto, o valor esperado da variavel y quando a covariavel binaria D, vale 1

€ dado por

E(y) = E(Bo + B1x1 + f2(Dxy +€) = o+ (B + B2)xq

De forma similar, quando D, tem valor 0, entdo o valor esperado para y € dado pela

equagao

E(y) = E(Bo + Bix1 + B2(0)xy + €) = By + B1x4

Desta forma, a presenca da covariavel D; gera um incremento diferente a y
sob um novo incremento em uma unidade de x;. Na pratica, o grupo de observagdes
que possuem a caracteristica D; reagem de uma forma diferente a covariavel x; .

Variaveis dummies sao artificios amplamente utilizados no contexto de
Inferéncia Causal, especialmente no Método das Diferencas nas Diferencas (Card,
1992).

2.2 Modelo de Rubin e Inferéncia Causal

A Inferéncia Causal, isso €, a capacidade de determinar que um evento Y
aconteceu por conta de um outro evento X, é debatido desde o comeco do Século XX.
Ainda na década de 20, Pearson argumentava que a atribuicdo de causa sé era
possivel quando havia atribuigdo aleatéria nos tratamentos, algo que num contexto de
experimentacgao laboratorial € perfeitamente aceitavel, mas num contexto de Ciéncia
Sociais é impensavel.

A dificuldade de se definir causa existe decorrente do fato de que nao é
possivel observar a mesma unidade amostral sob o tratamento e sob o controle para
comparar as saidas. Isso €, imagine que o estado do Parana implemente um conjunto
de leis antifumo a fim de reduzir o consumo de tabaco. Apds alguns anos pode ser
que se observe uma queda no consumo, mas jamais se sabera exatamente como teria

sido esse consumo sem esse conjunto de leis. Ndo ha um "Parana 2", onde todas as
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variaveis sao idénticas, mas n&o ha aplicagao destas leis.

Este problema é o que se chama de Problema Fundamental da Inferéncia
Causal. Ainda na década de 1920, Pearson argumentava que a atribuigdo aleatoria
de tratamentos era o suficiente para a atribuigdo de causa. Evidentemente isso ndo é
possivel num contexto de ciéncias sociais. Nao ha como "sortear" quais estados
aplicarao quais leis e, mesmo que seja, os estados ndo seriam réplicas perfeitas uns
dos outros.

Rubin (2005) propde um framework para resolver esse problema: apesar de
nao ser possivel observar a unidade de tratamento sob o tratamento e sob o controle,
pode-se estimar qual seria a saida potencial dessa observagao e, a partir dai, ter uma
inferéncia causal. Para isso, Rubin se vale da suposi¢cao de nao haver vazamento dos
tratamentos (SUTVA - stable unit treatment value).

Na pratica, isso quer dizer que o tratamento de uma observagdo nao pode
afetar a saida observada de outra. Essa € uma suposicao dificil de se garantir no
contexto de politicas publicas. Pensando, por exemplo, no contexto de leis
armamentistas, se em um estado A aprova uma lei que aumenta a circulagao de armas
(tratamento) e o estado vizinho B mantém suas leis (controle), entdo é preciso supor
que as armas circulantes no estado A nao vai impactar o numero de crimes violentos
no estado B.

No contexto de mobilidade urbana isso se torna ainda mais desafiador. Para
este estudo, foi necessario supor que a construgcado da Estagcao Sao Paulo — Morumbi
nao impactou o publico palmeirense e corinthiano nos seus respectivos estadios. Na
pratica, isso é impossivel de se assumir, uma vez que o torcedor palmeirense ou
corinthiano que mora préximo a Estagado Sao Paulo — Morumbi se beneficiou do ganho
de mobilidade urbana e p6de acessar o estadio do seu time a um custo menor.
Todavia, € necessario considerar esse tipo de efeito desprezivel pela viabilidade do
estudo (Ostrensky, Porsse & Frota, 2022).

2.3 Efeito de Tratamentos e Resultados Potenciais

A partir do Modelo de Rubin, isso €, do conceito de resultado potencial, &

possivel definir algumas medidas que sao interessantes na discussao de Inferéncia
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Causal. A primeira delas é o ATE (Average Treatment Effect — Efeito Médio do
Tratamento), que é a diferengca esperada entre os individuos que receberam o
tratamento e as suas respectivas saidas potenciais. Esse € o dito efeito causal. Sua

férmula é dada por

ATE = E(Y° — YY) (2.3.1)

Onde Y° s3o as unidades amostrais sob o grupo controle e Y?! as unidades
amostrais sob o tratamento. Além do ATE, existe também o ATT (Average Treatment
Effect on the Treated — Efeito Médio do Tratamento nos Tratados), que € similar ao
primeiro, mas tem sua esperanca calculada condicionada ao tratamento. Sua férmula

€ dada por

ATT = E(Y° - Y4 T=1) (2.3.2)

Ele € o impacto causal em quem recebeu o tratamento, o que permite
entender o impacto da intervencéao, e porisso T = 1. Enquanto o ATE estima o efeito
de se construir uma estagao no publico dos estadios vizinhos, o ATT vai estimar o
efeito que foi observado por terem construido a Estagao Morumbi.

Outra medida de interesse no estudo da Inferéncia Causal é o ATC (Average
Treatment Effect on the Control — Efeito Médio do Tratamento nos Tratados), que &
similar a medida anterior, mas tem sua esperanga condicionada ao grupo controle.
Isso é, calcula-se o impacto causal que poderia ter sido observado, mas néo foi. Ela

€ dada pela equagao

ATC = E(Y° —YY|T = 0) (2.3.3)

E esta fora do escopo da analise, uma vez que todos os estadios dentro do

grupo controle ja possuem uma estagao nas suas redondezas.

2.4 Método Diferengas nas Diferencgas

O método Diferengas nas Diferencas (Diff-in-Diff ou DiD) foi popularizado por



16

David Card na segunda metade do século XX, quando o pesquisador se propds a
estudar o efeito da imigragao e de leis trabalhistas no mercado de trabalho americano
(Card, 1992). E uma técnica que permite trabalhar com dados observacionais em
politicas publicas ja aplicadas.

A engenharia por tras do método DiD consiste em comparar a mudanga no
resultado de interesse para o grupo de tratamento antes e depois da intervencgéo, com
a mudanga no mesmo resultado para o grupo de controle no mesmo periodo. Card
(1992), por exemplo, analisou uma mudanga no salario minimo em Nova Jersey para
avaliar o impacto dessa politica no desemprego em relagado a Pensilvania (onde o
salario permaneceu fixo) e concluiu que ndo houve diferenca nas diferengas entre os
estados.

A principal vantagem do método é que ele ndo exige aleatoriza¢do, além de
que permite aplicar técnicas de efeitos fixos, controlando até mesmo variaveis nao
observaveis, como especificidades de cada estado. Além de ser um modelo de facil
aplicacéo e explicabilidade. A principal dificuldade no uso do modelo esta na sua
suposicao de trajetorias paralelas, onde o modelo supde que 0s grupos, na auséncia
de qualquer intervencao, manteriam diferengas constantes ao longo do tempo.

Apesar ser um modelo causal, o DiD numericamente € tdo somente uma

Regressao Linear. O modelo matematico pode ser dado por

y = Bo + Bitempo + B,intervencao + [s(tempo)(intervencao) + € (2.4.1)

Onde a variavel tempo é binaria, onde o tempo pré-intervencao possui valor 0 e 0 pos-
intervengao possui valor 7. A intervengao também ¢é binario, sendo 71 para o grupo
tratamento. O fator (tempo)(intervencao) € a interagcéo entre o grupo tratamento e o
tempo, sendo, portanto, o impacto da intervencdo em quem a recebeu.

O grafico da Figura 4 facilita o entendimento da equacao.



17

Figura 4 - Método Diferencas nas Diferencas

Outcome

Pre-intervention Post-intervention

Fonte: Columbia University. 2024.

Neste caso, o valor esperado do grupo controle e do grupo tratado é dado

pelas equacgdes

E(y | tempo = 0 e intervencao = 0) = B, (2.4.2)
E(y | tempo = 0 e intervencao = 1) = By, + B2 (2.4.3)

Para ot = 1 o valor esperado do grupo controle e do grupo tratado € dado por

E(y | tempo = 1 e intervencao = 0) = By + B (2.4.4)
E(y | tempo = 1 e intervencao = 1) = By + B1+ B2 + B3 (2.4.5)

O efeito causal da intervengao do tratamento, ATE, € o parametro S5, ele € a
diferenca das diferencas. Tal resultado é claro, bastando subtrair a diferenca das
equacdes 2.4.5 e 2.4.3 pela diferenga das equacdes 2.4.4 € 2.4.2.

Nesse caso, trata-se a regressao da equacédo 2.4.1 como descrito na segao
2.1. A grande diferenga é que para que se possa inferir causalidade (e ndo apenas
correlagao), é necessaria toda a argumentagao descrita na segéo 2.2.

Zeldow, B., & Hatfield, LA (2021) sugerem, sem perda nenhuma de
generalizagdo, que é possivel adicionar variaveis exdgenas a esse modelo, sendo,
entdo, o valor de y condicionado ao tempo, intervengdo e, agora, as covariaveis

adicionadas.
O modelo da equacgao 2.4.1 é também chamado de modelo 2x2, isso porque
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trata-se de um modelo com dois grupos (controle e tratamento) em dois tempos (antes
e depois da intervencéo). Ha extensdes desse modelo, como o modelo diferengas nas
diferengcas 2xT onde dois grupos s&o observados em T tempos distintos. Essa
extensdo permite uma modelagem mais robusta da tendéncia e da suposicéo de
trajetorias paralelas.

Baker (2025) sugere a utilizagao de efeitos fixos no tempo, onde para cada
periodo T observado é estimado um efeito fixo comum a todos os grupos, sendo assim

0 modelo 2xT é dado por

y = fo + fiintervencao + Z 6; tempo; + Z B, tempo; - intervencao + € (2.4.2)
iET ieTt
Onde tempo; € uma variavel dummie para cada tempo e §; € a média de y comum a
todos os grupos, ja tempo, - intervencao € uma interacdo entre o tempo e a
intervencdo, sendo 1 somente nos tempos Tt onde o grupo tratamento ja recebeu a

intervencado. Trata-se tdo somente de uma generalizagdo do modelo 2x2.
2.5 Demanda pelo Publico nos Estadios de Futebol

A gestdo esportiva tem se consolidado como uma area de pesquisa
estratégica, com foco em maximizar a performance financeira e administrativa dos
clubes. Estudos aprofundados sobre salarios de atletas, demanda por ingressos e
outros fatores externos demonstram a importancia de uma gestéao eficiente para o
sucesso das equipes.

A literatura sobre o publico nos estadios pode ser considerada extensa. Veiga
(2019) fez uma analise exploratéria sobre o publico sao paulino nos mais diversos
campeonatos e discorreu sobre hipéteses que poderiam explicar a presenca do
publico no estadio.

A probabilidade de vitéria é também uma variavel significativa a ser analisada
quando se trata de publico nos estadios. Giovannetti, Rocha, Sanches & Silva (2006)
analisaram a fidelidade do publico dos estadios no campeonato brasileiro de 2004 de
acordo com a probabilidade de vitéria. Schaffer (2024) analisa um lado mais obscuro
da probabilidade de vitdria, onde seus resultados indicam que resultados de jogos

diferentes dos previstos por casas de apostas (uma proxy pra probabilidade de vitéria)
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estava associada a um aumento de casos de violéncia doméstica.

Bortoluzzo (2017) analisou, sob um viés de marketing, de maneira preditiva
0s publicos no estadio, usando covariaveis como ambiente econdmico, qualidade do
produto, além de incentivos monetarios e ndo-monetarios para o torcedor.

O regulamento também €& um fator decisor do publico nos estadios. Simdes
(2023) realizou uma analise da CNN em conjunto com a QUAEST, conceituada
empresa de pesquisas, onde torcedores argumentam preferir jogos eliminatorios. A
pesquisa teria contado com 6.507 torcedores.

A estreia de jogadores e técnicos prestigiados também é um grande atrativo
para ida do torcedor ao estadio. Lozetti e Hazan (2017) chamam de “Efeito Ceni” o
publico observado na reestreia do idolo sdo paulino como técnico em 2017. Esse
efeito pode ser observado em outros casos, como em 2012, quando o Sao Paulo
também bateu seu recorde de publico com a estreia de Paulo Henrique Ganso (Prates,
2012).

2.6 Estagcao Morumbi e Conflitos Sociais

O bairro Morumbi é uma regi&o tradicional da cidade de Sao Paulo, tendo,
segundo o IBGE, um dos maiores IDH (indice de Desenvolvimento Humano) da
cidade (0,938). O bairro passou por enormes transformagdes sociais nas ultimas
décadas e, como aponta Caldeira (2000), o bairro deixou de se ser um reduto de
mansdes e terrenos vazios na década de 70 para ter uma composi¢cao mista entre
estes casardes e condominios verticais de alto padrao, além, é claro, de favelas.

Para se ter uma ideia, em 2000 estima-se que em torno de 47,7% da
populagdo que morava na regido do Morumbi era composta por favelas. A mais
famosa delas, Paraisopolis, ja chegou a estar entre as 5 maiores favelas do Brasil.
Estima-se que 80% da populacdo de Paraisopolis tenha origem nordestina e que
tenham chegado a regido durante a década de 80, auge do éxodo rural brasileiro, para
trabalhar no boom da construgéo civil (Gohn, 2010). Hoje, grande parte desses
trabalhadores sao porteiros e faxineiros nos condominios que construiram e suas
esposas e filhas trabalham como empregas domésticas nos apartamentos (Gohn,
2010).

Neste misto entre favelas, mansdes e condominios de alto padrdo, os
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moradores do bairro Morumbi se organizaram nas ultimas décadas em associagdes
de moradores. Evidentemente que, em meio a tamanha heterogeneidade social, os
interesses sao quase sempre distintos. Enquanto os representantes das areas mais
nobres defendem uma manutencdo das origens do bairro, um lugar “fechado” em
termos urbanisticos, as entidades representantes das favelas defendem um maior
acesso a saneamento basico e espagos de lazer (Gohn, 2010).

A Estacdo dos Trés Poderes € um bom caso que evidéncia esse conflito.
Planejada para ter o inicio de suas obras em 2005 no bairro Morumbi, foi retirada dos
planos da prefeitura apos reivindicagdo de moradores que argumentavam que a
estacao iria gerar uma mudanca na caracteristica do bairro (Mora, 2011). Fioravanti
(2013) aborda esse conflito no bairro Morumbi, trazendo o conflito social entre
moradores de alta renda, contra a constru¢ao de uma estagcao de metré proxima as
suas residéncias, e o morador “periférico” da regiao.

Nesse contexto, uma expansdo da mobilidade urbana, apesar de estar
associada a uma democratiza¢ao do direito ao acesso a cidade (Boareto, 2008) torna-

se um desafio para as prefeituras, especialmente quando se fala de bairros nobres.

3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

O estudo foi conduzido utilizando a linguagem R e o software RStudio como
editor de cddigo e ambiente de desenvolvimento. Para a modelagem, foi utilizado o
pacote plm, classico na literatura de dados em painel.

Como base para o estudo foi utilizado as informacdes de bilheteria do
campeonato paulista de 2015 a 2024 extraidos da FPF (Federagdo Paulista de
Futebol). O escopo de jogos foi limitado a jogos nos Estadios Morumbi, Allianz Arena
e Neo Quimica Arena, mandados respectivamente pelos clubes Sao Paulo Futebol
Clube, Sociedade Esportiva Palmeiras e Sport Club Corinthians.

A limitagao do escopo aos jogos do campeonato paulista se deve a dificuldade
de se modelar o publico em campeonatos nacionais e internacionais, uma vez que o
risco de rebaixamento, a disputa de titulo ou a disputa pela eventual classificacdo para
outros campeonatos esta fortemente associado a presencga do publico, aumentando
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consideravelmente a dificuldade da modelagem.

Além disso, foi retirado da analise os anos de 2021 e 2022, porque ambos
foram afetados pelas politicas de lockdown durante o covid-19, o que dificultaria a
robustez das suposi¢cdes, uma vez que haveria o risco de estar sendo modelado outro
tratamento (retorno da torcia aos estadios), o que fere as suposigdes do Modelo de
Rubin.

3.2 Método

3.2.1 ANALISE EXPLORATORIA

O primeiro ponto a ser analisado é a trajetéria do publico ao longo das
temporadas analisadas nos grupos controle e tratamento. A Figura 5 indica haver uma
tendéncia geral no crescimento do publico, com destaque para uma observagao

atipica em 2017 para o grupo tratamento.

Figura 5 - Analise de Bilheteria Antes e Apos a Construgéo da Estagcado Sao Paulo-

Morumbi — Analise de Tendéncia
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Fonte: Federacao Paulista de Futebol.

A Figura 6 apresenta distribuigcdo do publico antes e depois da constru¢ao da
Estacdo Sao Paulo — Morumbi, confirmando uma tendéncia geral do aumento da

torcida, mas um aumento maior ainda para o publico sdo paulino.



22

Figura 6 - Bilheteria Antes e Apds a Construgéao da Estagcao Sao Paulo-Morumbi
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Fonte: Federacao Paulista de Futebol.

E importante ressaltar que uma tendéncia no publico para grupo controle
(Corinthians e Palmeiras mandando nos seus respectivos estadios) nao fere qualquer
suposicdo do Método DiD. O método supbde uma trajetéria paralela entre o grupo
controle e a saida potencial do grupo de tratamento.

Algumas covariaveis de data podem ser analisadas também, como o dia da
semana em que o jogo ocorreu. A Figura 7 evidencia que jogos no fim de semana
estdo associados a um publico tanto para o grupo controle quanto para o grupo

tratamento.

Figura 7 - Bilheteria em Jogos em Dia de Semana e Fim de Semana
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Fonte: Federacao Paulista de Futebol.

A importancia do jogo € outra covariavel que explica a variagao no publico dos
estadios. A Figura 8 traz o publico observado no grupo de controle e tratamento
quando a partida se tratava ou ndo de um classico. Aqui classico foi definido como
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qualquer jogo entre os 4 principais clubes de Sao Paulo: Sdo Paulo Futebol Clube,
Palmeiras, Santos e Corinthians. E valido ressaltar que dos 26 registros de classicos
na base, 18 foram em um fim de semana, afinal, os clubes sabendo que jogos em fins

de semana tem maior publico, tendem a preferir classicos nestas datas.

Figura 8 - Bilheteria em Classicos
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Fonte: Federacao Paulista de Futebol.

Por fim, o fato de o jogo ser eliminatério ou ndo também esta fortemente
associado com a presenca do publico, como mostra a Figura 9, o que esta em linha

com a preferéncia do publico brasileiro, levantado na segao 2.5.

Figura 9 - Bilheteria em Jogos Eliminatérios
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3.2.2 METODO DIFERENGCAS NAS DIFERENGAS

O primeiro modelo a ser testado foi o modelo Diferengas nas Diferengas na

sua forma mais simples, sem variaveis exogenas, € dado por

Y; = By + 1 Morumbi + B, Pos_2019 + S5 Construcao_Estacao + €; (3.1)

Onde Y; é o publico do i-ésimo jogo da base e todas as covariaveis sdo dummies. A
covariavel Morumbi recebe o valor 1 para os jogos mandados pelo S&o Paulo e 0
para os demais, ela é responsavel por indicar a diferenga sem intervengdes do grupo
controle e tratamento. A covariavel Pos_2019 recebe valor 1 para todos os jogos a
partir de 2019, o ano da construgdo da estacao, e 0 para os anteriores, captando
qualquer tendéncia comum aos grupos controle e tratamento. Ja a covariavel
Construcao_Estacao recebe valor 1 somente para jogos do Sao Paulo no Morumbi
apods 2019, sendo ela o efeito causal a ser estimado.

A Tabela 1 apresenta a saida desse modelo, onde foi estimado um efeito
significativo de 10.876 torcedores no publico do Estadio Morumbi a partir da
construcao da estagao Sao Paulo — Morumbi. Além disso, foi estimado uma tendéncia

de 6305 torcedores comum aos grupos controle e tratamento.

Tabela 1 — Saida do Modelo Diff-in-Diff

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

3a  29.1551 1.3377  21.80 0.0000

31 - Morumbi  -8.1444 2.5468 -3.20 0.0017

32 - Pos_2019 6.3054 2.0464 3.08 0.0024

Az« C'onstrucao_Fstacao 10.8766 3.7428 2.91 0.0042

3.2.3 METODO DIFERENCAS NAS DIFERENCAS COM COVARIAVEIS
CONFUNDIDORAS

O modelo Diff-in-Diff tem uma forte suposi¢cdo de que ndo ha nenhum outro

tratamento ocorrendo na analise. Esses tratamentos podem ser entendidos como
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covariaveis confundidoras, que sua omissado pode estar enviesando a estimativa do
efeito causal.

A secdo 3.2.1 demonstrou que ha varias covariaveis que podem explicar a
variagdo do publico entre os jogos. Nesse sentido, foi testado um modelo com
covariaveis relacionadas ao dia da semana do jogo, o carater eliminatorio ou nao, o
jogo ser um classico e, também, foi adicionado um fator especifico em 2017 para

controlar o efeito da volta do idolo Sdo Paulino, Rogerio Ceni, como treinador.

Y; = By + 1 Morumbi + [, Pos_2019 + B; Construcao_Estacao (3.9)
+ B4Classico + fsFim_de_Semana + f¢Eliminatorio

+ B,Efeito_Ceni + €;

Como pode ser visto na equacao 3.9, ndo ha suposicao de interacao entre as
covariaveis. Isso é: a partida ser um classico ou ndo tem o mesmo efeito quando se
trata de um jogo eliminatorio. Ndo ha nenhum efeito adicional ao fato de o jogo ser um
classico numa semi-final. E uma suposicdo de modelagem, poder-se-ia utilizar um
termo como SgClassico - Eliminatoério, por exemplo.

A Tabela 2 indica que agora ha uma estimativa de um impacto maior da
construcado da estagcao Sao Paulo - Morumbi. Isso €, se antes havia uma estimativa
de que o efeito da construgdo tinha uma distribuicdo N(10.877,3.743%), agora a

estimativa é que o efeito causal tem distribuicdo N(15.556, 3.048%).

Tabela 2 — Saida do Modelo Diff-in-Diff com Covariaveis

Estimate Std. FError t value Pr(>|t])

(
A 21.2352 1.3500 15.73 0.0000
3 - Morumbi -13.8311 2.2400 -6.17 0.0000
#2 - Pos_2019 6.8025 1.5353 4.43 0.0000
33 - Construcao_Estacao 15.5559 3.0476 5.10 0.0000
3y - Fim_de_Semana T.4436 1.3751 5.41 0.0000
A5 - Cllassico 0.8322 1.9464 5.05 0.0000
s - Eliminatorio 6.8960 1.5397 4,48 0.0000
3 - E feitoCenid 17.6024 3.4446 a.11 0.0000

A mudanca na estimativa do efeito causal pode ser explicada pela inclusao
dessas covariaveis confundidoras. Por exemplo, em 2017 o Sao Paulo teve uma
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meédia de publico 33.243 pagantes, enquanto nos anos 2015, 2016 e 2018 teve um
publico médio de 14.894, menos da metade. Quando é informado para o modelo que
em 2017 teve um “Efeito Ceni” unico aos demais dados, o modelo reajusta de -8.144
para -13.883 a estimativa da diferenga entre o publico médio para o Sdo Paulo pré
2019 e o grupo controle (8; Morumbi). Dessa forma, o impacto da intervencao torna-
se maior, uma vez que a diferenca das diferengas torna-se maior.

O modelo agora ganha também uma interpretagdo ligeiramente mais
complexa. Agora pode se pensar que um jogo que nao € no Morumbi (Morumbi = 0),
antes de 2019 (Pos_2019 = 0 e Construcao_Estacao = 0), no meio da semana
(Fim_de_Semana = 0) e que nado se trata de um classico ou um jogo eliminatério

(Classico = 0 e Eliminatorio = 0), tem um publico esperado de 21.235 torcedores.

3.2.4 DIFERENCAS NAS DIFERENCAS COM MODELO DE EFEITOS FIXOS NO
TEMPO

A forma com que foi conjecturado o modelo 3.10 nos diz que basicamente s6
ha dois efeitos do tempo: antes de 2019 e depois de 2019. Essa € uma hipotese
tradicional em modelos Diff-in-Diff, que geralmente trabalham s6 com duas
observagbes no tempo (0 antes e o depois da intervengdo). Todavia, no nosso
conjunto de dados as unidades amostrais foram observadas em 8 tempos distintos.

Uma possibilidade de enfrentar esse problema é estimando um efeito fixo
temporal para o modelo. Isso €&, vai existir um efeito comum a todas as unidades
amostrais em cada tempo, conforme a equacao 3.11. Nesse caso foi removida a
covariavel Pos_2019, pois ela seria uma combinagao linear perfeita dos efeitos

temporais de 2019 em diante.

Y, = 6; Temporada; + By + 1 Morumbi + 3, Construcao_Estacao (3.11)
+ B3Classico + B,Fim_de_Semana + fsEliminatorio

+ BgEfeito_Ceni + €;
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Tabela 3 — Saida do Diff-in-Diff com Efeitos Fixos no Tempo
Estimate Std. Error t value Pr(=[t|)

Ao 20.4769 1.7002 12.04 0.0000

31 - Morumbi  -15.3080 2.1610 -7.08 0.0000

7« Construcao_Estacao 16.0288 2.8594 5.61 0.0000
s - Flim_de _Semana T.9780 1.2735 6.26 0.0000

A4 Classico 9.0691 1.7721 5.12 0.0000

A5 - Eliminatorio 6.5443 1.3968 4.69 0.0000

3 - E feito_Ceni 19.7511 3.7124 5.32 0.0000

A Tabela 5 apresenta a saida dos parametros estimados pelo modelo. Nesse
caso, a covariavel presente nos demais modelos Pos_2019 foi absorvida por efeitos

fixos que podem ser vistos na Tabela 6.

Tabela 4 — Efeitos Fixos Estimados do Diff-in-Diff com Efeitos Fixos no Tempo

Temporada Estimated Effects

2015 -53.848
2016 -4.637
2017 -4.142
2018 0.146
2019 -0.841
2020 -4.160
2023 6.952
2024 10.272

Os efeitos fixos nesse caso trabalham como uma espécie de “baseline”. Isso
€, pode ser que o campeonato paulista tenha uma heterogeneidade ao longo dos anos

no publico.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram treinados 3 modelos distintos na analise. O primeiro e o segundo
modelo podem se dizer encaixados. Nesse caso, foi feito um teste de razdo de
verossimilhanca para testar se o modelo com mais covariaveis é realmente melhor do
que o mais enxuto, que obteve estatistica chi-quadrado 94.969 (p valor < 2.2 - 10719)
para a hipétese nula de que ndo ha um ganho de explicabilidade da variancia na
adicdo de mais covariaveis, 0 que sustentou a decisdo de que o modelo com
covariaveis deve ser utilizado em detrimento do modelo sem.

Para o com feitos fixos no tempo fazer essa analise € um tanto mais delicado.
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O modelo Diff-in-Diff ja faz um controle temporal com a covariavel Pos_2019. Desta
forma, o uso de covariaveis com efeitos fixos no tempo se justificaria se, e somente
se, houvesse uma heterogeneidade entre os tempos agrupados por esta covariavel.
Isso é, o efeito médio do ano 2019 deve ser igual ao efeito do ano 2020, 2023 e 2024.
O que nao é o que se observa na saida Tabela 8, onde 2020 nao teve significancia e
os anos 2023 e 2024 tiveram. Desta forma o modelo de efeitos fixos no tempo nao é

descartado.

Tabela 5 — Saida do Modelo Diff-in-Diff com Efeitos Fixos no Tempo com p-valores

Estimate Std. Error

=+

value Pr(=|t|)

3 20.4769 1.7002 12.04 0.0000

31 - Morumbt  -15.3080 2.1610 -T.08 0.0000

2 - Construcao_Estacao 16,0288 2.8504 5.61 0.0000
35 - Fim_de_Semana T.9780 1.2735 6.26 0.0000
Ay - Classico 9.0691 1.7721 5.12 0.0000

A5 - Fliminatorio 6.5443 1.3968 4.69 0.0000

A6 - E feito_Ceni 19.7511 3.7124 5.32 0.0000
dan1s - temporadasng -0.7889 2.3437 -0.34 0.7369
dap17 - temporadaso 7 -0.2932 2.3099 -0.13 0.8992
dan1s - temporadasn s 3.9047 2.1262 1.88 0.0623
dap1g - temporadasag 3.0070 2.2453 1.34 0.1826
dapan - temporadasnag -0.3120 2.7031 -0.12 0.9083
dapas - temporadaggas 10,8000 2.1983 4.91 0.0000
dapay - temporadasgay 14.1204 2.3976 5.89 0.0000

Como os com covariaveis e efeitos fixos ndo sdo exatamente encaixados, a
decisdo do modelo a ser usado foi embasada ao atendimento as suposi¢des da
regressao linear e a critérios de ajuste, como AIC (critério de informacao de Akaike).
Isso €, o modelo que melhor nos garante ter estimativas ndo enviesadas para os
parametros estimados. Todavia, € valido pontuar que o efeito causal dos dois modelos
conversa entre si.

A Figura 10 indica que nao ha evidéncias de correlagdo entre os valores
previstos, por outro lado a Figura 11 indica haver uma estrutura temporal no modelo

diff-in-diff com covariaveis, o que ndo acontece no modelo com efeitos fixos no tempo.
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Figura 10 — Residuo dos modelos Diff-in-Diff com Covariaveis e Diff-in-Diff com

Efeitos Fixos no Tempo
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Figura 11 — Residuo dos modelos Diff-in-Diff com Covariaveis e Diff-in-Diff com
Efeitos Fixos no Tempo ao Longo do Tempo
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Foi realizado um teste de Shapiro-wilk, apresentado na tabela 9, que indicou
que somente o modelo com covariaveis obteve distribuicdo normal nos residuos.
Apesar disso, este modelo obteve um AIC de 1401.63 contra um AIC de 1345.73 do
modelo diff-in-diff com efeitos fixos, indicando n&o ser o modelo o modelo que melhor
equilibra o ajuste aos dados com o numero de covariaveis. Por outro lado, 0 modelo
de diff-in-diff com efeitos fixos obteve um R-quadrado overall de 0.401 contra um R-
quadrado overall de 0.592 do modelo diff-in-diff com covariaveis, indicando um maior

ajuste para o segundo.
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Tabela 6 — Resultados do Teste Shapiro-Wilk

Model Pr(>|t|)
DiD cov 0.05
DiD Efeitos Fixos 0.00

A Figura 13 indica que ambos os modelos possuem observagdes influentes
que, por acaso, se trata das mesmas. No caso, em ambos os modelos tiveram as
mesmas observagdes como influentes. As observagdes subestimadas pelos modelos
foram: Sao Paulo x Corinthians na primeira fase do Paulistdo 2017 e Sdo Paulo x
Ponte Preta, também em 2017, S&do Paulo x Santos em 2018 e Sio Paulo x
Corinthians na final do Paulistdo em 2019.

As duas podem ser atribuidas, ainda, ao Efeito Ceni (Lozetti e Hazan, 2017),
posto que foram, respectivamente, no primeiro jogo de Ceni no Morumbi, bem como
no seu primeiro classico em casa. Como houve um declinio no publico dos jogos
conforme o Paulistdo avangava, a covariavel Efeito_Ceni captou apenas o “efeito
meédio” de 2017. As demais se trata de classicos que podem ter efeitos n&o
observaveis dentro do préprio jogo, como uma rivalidade mais acalorada nas semanas
que antecedem a partida.

Os jogos onde os modelos superestimaram o publico foram Sao Paulo x
Bragantino e Sdo Paulo x Ituano em 2019, bem como S&o Paulo x ltuano em 2017.
Os dois primeiros jogos sao observagdes atipicas justificadas pela eliminagédo na pré-
libertadores do S&o Paulo alguns dias antes dos jogos (Canénico e Razan, 2019).

Apesar de que, sim, poderia ser adicionada covariaveis para explicar essas
observacoes atipicas, fazer isto poderia desencadear um looping onde cada vez mais
adiciona-se covariaveis para explicar novas observacgdes atipicas e produz-se um
modelo com um excesso de ajuste (oveffitting). Desta forma, aceita-se essas
covariaveis com mais peso, devido a complexidade do fendbmeno que esta sendo

analisado.
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Figura 12 - Residuos x Peso com Distancia de Cook

Residual vs Levarege: Modelo Diff-in-Diff com Covariaveis
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Devida a simplicidade maior do modelo e a melhor atendimento a suposi¢ao
de distribuicdo normal, define-se o modelo Diff-in-Diff com covariaveis confundidoras,
como o melhor modelo ndo enviesado para estimar o efeito causal da Constru¢ao da
Estacao Sao Paulo-Morumbi no publico da torcida sao paulina.

Um ponto importante agora é discutir se as suposi¢cdes de causalidade do
Modelo de Rubin foram atendidas. E um ponto interessante discutir vazamento de
tratamentos quando se trata de mobilidade urbana. Ha sempre uma limitacdo em
afirmar que o grupo controle ndo se beneficia do tratamento. O que n&do é uma
verdade, afinal, torcedores do Corinthians e do Palmeiras da regidao Morumbi se
beneficiaram da Construcdo de Estacido para acessar os estadios dos seus clubes.
Todavia, o que se pode assumir é que esse efeito do vazamento é desprezivel, afinal,
sem essa suposi¢ao nao tem como fazer inferéncia causal.

A estimativa final para o efeito causal no grupo tratado da construgcdo da

Estacado Sao Paulo-Morumbi pode ser vista na equagéo 4.1.

ATT ~ N(15.556,3.0482%) 4.1)

Como ao todo desde 2019 o S&o Paulo Futebol Clube mandou 22 jogos pelo

Paulistdo no Morumbi, pode-se estimar o efeito acumulado dessa politica apenas
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somando 22 vezes o efeito ATT, sob a evidente suposicdo de que os jogos sao
independentes. A estimativa, portanto, para o efeito acumulado nos ultimos 5 anos

(ignorando os jogos de 2022) esta na equacgao 4.2.

ATTacumulado 2019,2020,2023,2024 ~ N(342-232' 14'2942) (42)

Para os proximos 10 anos, supondo que o clube paulista mantenha sua média
de 6 jogos no Morumbi e o efeito estimado se mantenha constante, espera-se que
mais de 933.360 torcedores frequentem o estadio gracas a essa politica publica. Além
do mais, pode se estimar que entre 2015 e 2018 373.344 torcedores deixaram de ir

ao estadio devido a falta da Estagao Sao Paulo-Morumbi.
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5 CONCLUSOES E COMENTARIOS FINAIS

O presente estudo buscou estimar um efeito da causal da construcdo da
Estacdo Sao Paulo-Morumbi no publico do Estadio Morumbi da torcida s&o-paulina.
Para isso se valeu do modelo Diff-in-Diff usando covariaveis como possiveis
confundidoras. A estimativa foi de que a construgao da estagao garantiu um aumento
médio de 15.556 torcedores, tendo um erro padrao de 3.048 associado a essa
estimativa. Além disso, estima-se que cerca de 342.232 torcedores que, num cenario
contrafactual onde nao foi construida a estagao, nao iriam, frequentaram o estadio do
Morumbi pelo Paulistdo nos ultimos 5 anos.

O estudo possui seu escopo reduzido ao paulistdo, bem como ndo destaca se
esse aumento veio em arquibancadas populares, devido a escassez e dificuldade de
se obter mais dados sobre o clube. A analise do impacto desse aumento de torcedores
pode, em trabalhos futuros, ser expandida para outros campeonatos, bem como
expandida para uma analise financeira que essa intervencgao possibilitou para o clube,
que, com mais torcedores, tera uma possibilidade de maior arrecadacido com
bilheteria e vendas de produtos oficiais no estadio. Outra analise futura a ser feita é o

impacto desse aumento de torcedores na economia em volta do estadio.
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