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O crescimento da industria da musica ao vivo nas ultimas décadas ampliou a importancia
econdmica dos shows como principal fonte de receita para artistas, produtores e casas de
espetaculos. No Brasil, especialmente no Rio de Janeiro, as casas de shows desempenham papel
central na dinamica cultural da cidade, reunindo diferentes géneros musicais e publicos
diversos. Apesar dessa relevancia, decisdes relacionadas a estimativa de publico e a
precificagdo de ingressos ainda sdo frequentemente realizadas de forma intuitiva, com uso
limitado de dados estruturados. Diante desse contexto, o presente trabalho tem como objetivo
sistematizar o processo de estimativa de publico e defini¢ao do valor médio de ingressos para
shows ao vivo em casas de espetaculos, a partir da anélise de dados histoéricos de vendas. Para
i1sso, foi desenvolvido um modelo analitico deterministico baseado em médias histéricas
ponderadas, capaz de integrar diferentes varidveis relacionadas ao desempenho dos eventos. O
estudo utiliza como objeto empirico uma casa de espetaculos localizada no Rio de Janeiro. A
metodologia adotada baseia-se no modelo Double Diamond, envolvendo entrevistas com
gestores, andlise de bases internas de vendas e organizagdo de varidveis relacionadas as
caracteristicas dos eventos e a popularidade das atragdes, como numero de seguidores no
Instagram e ouvintes mensais no Spotify. A partir dessas informacdes, foi desenvolvido o Indice
de Atratividade (INAT), que permite estimar publico, receita e resultado econdmico esperado
de um evento. Os resultados indicam que a utilizag¢do sistematica de dados historicos contribui
para tornar o processo de precificacdo e planejamento de eventos mais transparente e
fundamentado, reduzindo a incerteza na tomada de decisdes e oferecendo uma ferramenta
analitica de apoio a gestdo de casas de espetaculos.
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The growth of the live music industry in recent decades has increased the economic importance
of shows as the main source of revenue for artists, producers, and entertainment venues. In
Brazil, especially in Rio de Janeiro, concert venues play a central role in the city's cultural
dynamics, bringing together different musical genres and diverse audiences. Despite this
relevance, decisions related to audience estimation and ticket pricing are still frequently made
intuitively, with limited use of structured data. In this context, this work aims to systematize
the process of estimating audiences and defining the average ticket price for live shows in
entertainment venues, based on the analysis of historical sales data. To this end, a deterministic
analytical model based on weighted historical averages was developed, capable of integrating
different variables related to event performance. The study uses as an empirical object an
entertainment venue located in Rio de Janeiro. The methodology adopted is based on the
Double Diamond model, involving interviews with managers, analysis of internal sales
databases, and organization of variables related to event characteristics and attraction
popularity, such as number of Instagram followers and monthly Spotify listeners. Based on this
information, the Attractiveness Index (INAT) was developed, which allows estimating the
audience, revenue, and expected economic outcome of an event. The results indicate that the
systematic use of historical data contributes to making the pricing and event planning process
more transparent and well-founded, reducing uncertainty in decision-making and offering an
analytical tool to support the management of entertainment venues.
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1-INTRODUCAO

O interesse pela musica ao vivo tem crescido nas ultimas décadas, impulsionado tanto
pela expansdo econdmica da industria musical quanto pela ampla transmissao de performances
ao vivo na midia digital, em diversos géneros e formatos. De acordo com Holtz (2010), a musica
ao vivo surge da intersec¢ao entre comércio, midia e entretenimento, constituindo um produto

das transformagoes sociais e culturais da modernidade.

As ultimas décadas da economia da musica global foram marcadas por transformagdes
significativas. Especialmente a partir dos anos 2000, com o avango da pirataria, do consumo de
musica gravada por plataformas de streaming e de outros desafios relacionados ao acesso
gratuito a cultura, artistas e gravadoras viram suas fontes de receitas provenientes de gravagdes
cairem substancialmente. Neste contexto, os shows ao vivo se tornaram a principal fonte de
receita para artistas e agentes do setor (CARVALHO; FIGUEIREDO; DUBEUX, 2020), ¢ a
venda de musica gravada foi relegada economicamente a um papel muito mais relacionado as

ferramentas de divulgacdo do que como fonte principal de renda (HOLTZ, 2010).

O contexto brasileiro ndo € muito diferente, € o estudo de mercado de musica ao vivo
se justifica nao sé pelo potencial sociocultural no mercado de musica no mundo como também
pelo seu potencial econdmico: o Brasil atualmente ¢ o nono maior mercado de miisica do mundo
e, somente em 2024, teve um crescimento de 21,7%, o que o tornou o mercado com maior

crescimento entre os 10 primeiros gigantes da musica (IFPI, 2025, p. 10).

Quando se fala mais especificamente do cendrio de musica ao vivo carioca, as casas de
shows do Rio de Janeiro t€ém um papel fundamental na cena cultural e musical da cidade. Com
uma diversidade de estilos e formatos, essas casas sdo pontos de encontro para fas de musica,
teatro e outras manifestagdes artisticas. Historicamente, o Rio de Janeiro possui uma rica
tradicdo cultural que possibilitou a existéncia de diversas casas de show na cidade, desde
espacos alternativos como o Circo Voador, passando por locais iconicos como o Canecdo (em

obras para reabertura) e casas para grandes espetdculos como o Vivo Rio e Qualistage.

As casas de shows no Rio de Janeiro oferecem uma ampla variedade de géneros

musicais, desde MPB, samba e bossa nova até rock, hip-hop, funk e musica eletronica. Essa



diversidade faz com que as casas atraiam publicos variados, refletindo a pluralidade cultural da
cidade. Além de oferecer musica e entretenimento, muitas casas de shows funcionam como
espacos de resisténcia cultural e social, promovendo a valorizagdo de artistas locais e regionais,

contribuindo para a preservagao das identidades culturais e a promogao de novos talentos.

Thompson (2025) argumenta que, apesar da relevancia econdmica dos shows ao vivo,
ainda ha relativamente pouca pesquisa sobre como as estratégias de precificacao se relacionam
com os resultados concretos dos eventos. Holtz (2010), por sua vez, afirma que a musica ao
vivo € um dominio da cultura e da industria musical que ndo possui literatura suficiente para a

importancia que adquire na modernidade.

Como resultado, apesar das oportunidades decorrentes do aumento do mercado de
shows ao vivo e da digitalizagdo da compra de ingressos, muitas casas de show ainda enfrentam
dificuldades significativas ao precificar seus eventos. Dessa forma, diante do valor cultural e
econdmico que a musica ao vivo adquiriu na induastria musical contemporanea, o presente
trabalho académico, intitulado "Da intui¢do aos dados: Sistematizagdo do processo de
estimativa de publico e precificacdo de shows ao vivo de casa de espetdculos com base em
dados", visa abordar essas questdes ao desenvolver um modelo que reuna analise de dados de
vendas de ingressos com dados sobre performance digital, permitindo que as casas de show
adotem uma abordagem mais precisa e baseada em evidéncias para a precificagdo de seus
eventos. Ao implementar solugdes analiticas que utilizam informagdes do mercado, busca-se
ndo apenas sistematizar o processo, mas também proporcionar uma experiéncia aprimorada
tanto para os organizadores quanto para o publico, consolidando uma nova abordagem para a

gestdo de shows ao vivo.

O objeto empirico deste estudo € uma casa de espetaculos localizada no Rio de Janeiro,
reconhecida pela diversidade de sua programacao artistica. Com uma arquitetura moderna e
acolhedora, a casa oferece uma programacao diversificada que abrange diferentes géneros
musicais (ver Glossario), incluindo rock, samba, MPB e eletronica, além de eventos de danca
e performances teatrais. Com capacidade para até 4.000 pessoas, a casa nao apenas proporciona
uma excelente experiéncia acustica, mas também uma infraestrutura de qualidade, com bar e
servicos adequados para o publico. Ao longo dos anos, a casa de shows consolidou-se como

um importante ponto de encontro para amantes da musica e da cultura carioca.



Diante de uma programacgado diversificada, os gestores da casa de shows enfrentam
desafios na precificacdo dos ingressos. Na auséncia de ferramentas estruturadas, parte dessas
decisoes tende a ser tomada de maneira intuitiva, com o suporte limitado de dados. A
complexidade desse processo ¢ potencializada pela ampla faixa de pregos dos ingressos
praticados pela casa. Neste contexto, o controle de informagdes operacionais de venda ¢

realizado por planilhas independentes, o que dificulta a integracdo e a analise dos dados.

A partir do acesso as bases de vendas de ingressos dos shows realizados na casa, foi
possivel desenvolver um modelo voltado para o aprimoramento tanto da estimativa de publico
quanto das estratégias de precificacdo. Além da otimizagdo dos resultados por parte da casa, o
presente estudo também busca oferecer subsidios baseados em dados para a tomada de decisdes

em diferentes contextos de programagao.



2 - OBJETIVOS

O presente trabalho visa responder a seguinte questao norteadora: "Como sistematizar
a estimativa de publico e o valor médio do ingresso para um show ao vivo em uma casa de

shows através da anélise e manipulag¢do dos dados existentes?"

Como objetivo, trazemos: "Aumentar a assertividade na estimativa de publico e valor
médio do ingresso de um show, otimizando a venda de ingressos por meio de uma andlise dos

dados histéricos e dos conceitos apresentados."

Neste primeiro momento o trabalho terd as seguintes premissas conforme descritas

abaixo:

a) Modelo de Negdcio: o projeto considerou somente eventos no modelo revenue share,
onde a receita ¢ compartilhada entre a atracdo e a casa de shows sem caché garantido para a

atragao;

b) As analises utilizaram exclusivamente o universo de vendas de ingressos. Dessa
forma, ndo foram considerados custos/despesas e receitas com alimentos e bebidas, vendas de
visitas ao camarim da atracdo, entre outros;

¢) O projeto ndo se estendeu a questdes de fluxo de caixa;

d) Os precos que serdo calculados serdo precos médios dos ingressos. Uma vez com o
preco médio estimado, a casa de shows podera desdobra-lo para o preco do ingresso para cada
setor;

e) Despesas com funciondrios administrativos da casa de shows, manutencdo de
mobiliario e outros custos indiretos ndo foram compartilhadas e, portanto, ndo foram

consideradas na analise;

f) Ingressos gratuitos foram desconsiderados nos célculos.
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3-METODOLOGIA

A fim de alcancar os objetivos determinados, a equipe de pesquisadores utilizou o
modelo de trabalho Double Diamond, desenvolvido pelo Design Council em 2005, para
amplificar o processo de inovacao de resolucdo de problemas. O modelo surgiu a partir de um
estudo conduzido pela instituigdo britdnica com diversas empresas, no qual foram analisados
0s processos para o desenvolvimento de produtos e servigos inovadores. A partir desta analise,
identificou-se um padrao recorrente de alternancia entre momentos de exploracao ampla do

problema e momentos de defini¢do e foco na solugdo (DESIGN COUNCIL, 2007).

A referéncia grafica a um "duplo diamante", do inglés double diamond, simboliza duas
fases principais do modelo de trabalho: a compreensao do problema e o desenvolvimento da
solugdo. Cada diamante representa um ciclo de divergéncia, durante o qual o processo se
expande para considerar diferentes perspectivas e informagdes, e de convergéncia, durante o
qual ocorre a sintese e selecdo das alternativas mais relevantes, permitindo o surgimento de

uma solu¢ao mais precisa (DESIGN COUNCIL, 2007; STICKDORN; SCHNEIDER, 2014).

De forma estruturada, o modelo ¢ dividido em quatro etapas. A primeira fase diz respeito
ao descobrimento (discover), ou seja, ¢ uma fase exploratoria voltada para a investigagcdo do
contexto do problema. Nesta etapa sdo coletadas informagdes, analisados dados e observados
fatores que influenciam o fendémeno estudado. Em seguida, a etapa de defini¢do (define) busca
sintetizar e interpretar as informagdes obtidas, a partir da qual o problema central ¢
desenvolvido com maior clareza. Ja o desenvolvimento (develop) € a etapa de formulagao de
ideias e possiveis solugdes para o problema definido. A entrega (deliver), por fim, ¢ a fase de

teste, validagdo e implementagao das solugdes propostas.

Esse modelo tem sido amplamente utilizado em projetos de design de servigos, inovagao
organizacional e gestdo estratégica, sobretudo em contextos caracterizados por problemas
complexos e grande quantidade de variaveis (STICKDORN; SCHNEIDER, 2014). No presente
estudo, o modelo do Duplo Diamante foi utilizado como base para compreender o processo de
precificacdo de ingressos da casa de espetaculos. A escolha desse modelo se justifica pela
natureza complexa e multifatorial do problema analisado, uma vez que a defini¢cdo de precos

no setor de eventos ao vivo envolve multiplos agentes e dimensdes.
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Em um primeiro momento, buscou-se compreender o funcionamento do mercado de
shows e as praticas utilizadas pela casa de espetaculos na tomada de decisao dos pregos dos
ingressos. Para isso, foi realizada uma entrevista semiestruturada em profundidade com o
Diretor Geral da casa de shows. O formato de entrevistas semiestruturadas permitiu a
flexibilidade necessaria para explorar aspectos que surgiram ao longo das conversas,
abordagem amplamente utilizada em pesquisas qualitativas voltadas a compreensao de

processos e tomada de decisao (KVALE; BRINKMANN, 2009; GIL, 2008).

O roteiro de entrevistas foi elaborado com o objetivo de compreender o processo atual
de definicdo de prego dos ingressos, os fatores considerados na tomada de decisdo, as principais
dificuldades enfrentadas pelos gestores neste processo e o papel dos dados disponiveis na
estruturacao dessas decisdes. As entrevistas seguiram um conjunto de perguntas apresentadas
no Apéndice I, e as respostas obtidas contribuiram diretamente para identificar os principais
desafios enfrentados pela gestdo na defini¢do dos pregos e para orientar as etapas posteriores

da analise.

Ainda na fase da descoberta, foram realizadas reunides técnicas com a equipe de dados
da casa de shows com o objetivo de compreender a organiza¢cdo das informacdes e dados
internos da casa de espetaculos, incluindo mapas de configuracdo para diferentes eventos,
planos de midia e planilhas de vendas de ingressos referentes ao ano de 2024. Paralelamente,
foi conduzida uma revisdo bibliografica com o objetivo de identificar a literatura existente no

que diz respeito a formagado de precos, conforme discutido no capitulo Referencial Teodrico.

A fase de defini¢do consistiu na sintese das informacdes coletadas nas entrevistas, na
analise dos dados internos e na revisao da literatura, com o objetivo de identificar de forma
mais precisa os principais desafios enfrentados pela casa de shows na precifica¢do de ingressos.
Entre esses desafios, destacam-se a diversidade de formatos de eventos realizados, a
heterogeneidade dos perfis de artistas e de seus publicos, a variacdo na demanda e a auséncia

de um sistema estruturado de analise de dados que auxilie a tomada de decisdes.

Na etapa de desenvolvimento, as informagdes obtidas nas fases anteriores foram
utilizadas para a constru¢do de um modelo voltado a organizacdo e estruturacdo de dados

relevantes para a precificacdo de ingressos. Nesse contexto, a incorporagdo de métricas
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quantitativas assume papel central, ao permitir a conversao de percepgdes subjetivas —
tradicionalmente empregadas na tomada de decisdo — em indicadores mensuraveis e

comparaveis.

Essas métricas sdo operacionalizadas por meio de varidveis como o Indice de
Atratividade (INAT), a taxa de ocupagdo, o ticket médio e a receita estimada. Em conjunto,
esses indicadores estruturam uma base analitica capaz de apoiar decisdes de forma mais
objetiva, permitindo a comparacao entre eventos, a identificagao de padrdes historicos, o teste

de hipdteses e o ajuste continuo das estratégias de precificagdo.

Por fim, a fase de entrega corresponde a consolidagdo dos resultados, incluindo a
elaboragdo do presente trabalho. Essa etapa sistematiza os achados do estudo e propde solugdes
para aprimorar o processo de tomada de decisdo na definicao de pregos de ingressos na operacao

da casa de shows.

Ressalta-se, contudo, que, embora as métricas quantitativas ampliem a objetividade do
modelo, sua interpretagdo deve ser realizada em conjunto com o contexto qualitativo de cada
evento, considerando fatores especificos que podem ndo estar integralmente capturados nas

variaveis analisadas.
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4 - REFERENCIAL TEORICO

Holtz (2010) indica que o preco do show ao vivo de uma grande estrela mais do que
dobrou desde 1996 na industria norte-americana. Thompkins (2025), por sua vez, aponta que a
venda de ingressos na industria de musica norte-americana aumentou 330% entre 2000 e 2016
e, durante o mesmo periodo, o prego de ingressos aumentou de US$ 40,74 para US$ 78,93 (p.
40). Apesar disso, ele argumenta que os valores dos ingressos frequentemente permanecem
abaixo do nivel que maximiza o lucro no mercado primario. Dessa forma, ao mesmo tempo que
os precos dos ingressos crescem a niveis superiores ao Indice de Precos ao Consumidor (CPI),
muitos artistas, promotores ¢ casas de shows optam por nao cobrar o preco maximo que o

mercado suportaria.

Essa subprecificagdo dos ingressos na indudstria norte-americana acontece por trés
razdes principais. A primeira diz respeito a acomodagao, por parte dos responsaveis pela venda
do show, de bens complementares como taxas de estacionamento, concessdes e merchandising.
Dessa forma, o produtor recebe o lucro tanto da comissao pela venda de merchandising quanto
pela venda de ingressos. Em segundo lugar, a precificagdo dos ingressos leva em consideracao
a popularidade e a receita de um artista a longo prazo. Por fim, a decisdo sobre o pre¢o dos
ingressos também varia de acordo com a demanda, data do evento, tipo de casa de show,
disponibilidade de assentos e imprevistos de diversas naturezas. Esta estratégia de precificagao
atrai desafios como a atuagdo do mercado secundario de ingressos que, por ndo se beneficiar de
receitas complementares, define seus precos exclusivamente na maximizagdo do retorno

financeiro.

Neste contexto, a digitalizacdo da venda de ingressos se destaca como um fator
fundamental, permitindo que as casas de show nao apenas comercializem seus eventos de forma
mais eficaz e escalavel (HOLTZ, 2010, p. 249), como também tenham acesso a uma quantidade
enorme de dados em tempo real que, se analisados adequadamente, podem levar a decisdes

mais estratégicas e assertivas.

A utilizacao de dados historicos para orientar processos de decisao organizacional tem
sido amplamente discutida na literatura sobre andlise preditiva. Segundo Shmueli e Koppius

(2011), modelos preditivos desempenham papel fundamental no apoio a tomada de decisdo em
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ambientes organizacionais. Para os autores, organizacdes frequentemente precisam antecipar
resultados futuros a partir de dados disponiveis, utilizando previsdes para orientar decisdes

estratégicas e operacionais.

Nesse sentido, os autores argumentam que modelos preditivos ndo devem ser avaliados
apenas por sua sofisticacdo estatistica, mas principalmente por sua utilidade pratica no contexto
em que serdo aplicados. Um modelo analitico eficaz precisa apresentar trés caracteristicas
principais: interpretabilidade, operacionalizacao e aplicabilidade gerencial. Dessa forma, além
de produzir estimativas confidveis, o modelo deve ser compreensivel para os gestores
responsaveis pela tomada de decisdo e facilmente implementdvel nos processos
organizacionais. Modelos excessivamente complexos, embora tecnicamente robustos, podem
ter utilidade limitada quando ndo sdo compreendidos ou utilizados pelos profissionais

responsaveis pela gestdo (SHMUELI; KOPPIUS, 2011).

Outro ponto central destacado pelos autores refere-se ao papel dos dados histéricos na
constru¢do de modelos preditivos. De modo geral, muitas abordagens de previsdo baseiam-se
na identificagdo de padrdes observados em dados passados para gerar estimativas sobre
comportamentos futuros. Dessa forma, mesmo na auséncia de conhecimento completo sobre os
mecanismos causais de determinado fendmeno, a andlise de regularidades historicas pode

oferecer informagdes relevantes para orientar decisdes.

Essa perspectiva também ¢ discutida na literatura classica sobre previsdo. Em
Forecasting: Methods and Applications, Makridakis, Wheelwright ¢ Hyndman (1998)
argumentam que grande parte das técnicas de forecasting tem como ponto de partida a analise
de padrdes historicos presentes nas séries de dados. A partir da identificagdo dessas
regularidades, torna-se possivel construir modelos capazes de produzir previsdes confiaveis

para diferentes contextos organizacionais.

Um argumento importante apresentado nessa literatura ¢ que métodos simples
frequentemente apresentam desempenho comparavel ao de modelos mais complexos. Esse
principio € conhecido como principio da parcimdnia, segundo o qual modelos mais simples
devem ser preferidos quando apresentam desempenho semelhante ao de abordagens mais

sofisticadas. A ado¢do de modelos parcimoniosos facilita sua implementacao, interpretacao e
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utilizagdo pratica, especialmente em contextos organizacionais nos quais o objetivo central ¢

apoiar processos de decisdo (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Essa discussao ¢ aprofundada também em Forecasting: Principles and Practice
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2021), uma das principais referéncias contemporaneas
na area de previsdo estatistica e andlise de séries temporais. Os autores argumentam que
previsoes podem ser construidas a partir de padrdes observados em dados historicos, mesmo
quando nao ha conhecimento completo dos fatores causais que explicam determinado
fenomeno. Nesse contexto, a identificagdo de tendéncias, médias historicas e padroes

recorrentes pode fornecer informagdes relevantes para a estimativa de valores futuros.

Além disso, os autores destacam que modelos simples frequentemente apresentam
desempenho competitivo, sobretudo em situagdes em que o volume de dados disponiveis €
limitado ou quando o fendmeno analisado apresenta relativa estabilidade estrutural. Nessas
condi¢cdes, abordagens baseadas em médias histdricas ou agregagdes simples podem produzir

previsoes suficientemente robustas para apoiar decisdes praticas.

A literatura de forecasting também indica que métodos baseados em médias historicas
sdo particularmente adequados em contextos caracterizados por relativa estabilidade estrutural,
auséncia de mudangas abruptas no comportamento do fendmeno analisado e presenga de
informagdes historicas consistentes. Nessas condigdes, os padrdes observados no passado

tendem a fornecer indicagdes uteis sobre comportamentos futuros.

Dessa forma, a ado¢dao de um modelo deterministico baseado em médias historicas,
como proposto neste estudo, encontra respaldo na literatura de previsao e andlise preditiva. A
escolha por um modelo analitico transparente e operacionalizavel busca ndo apenas gerar
estimativas quantitativas, mas também facilitar sua utilizacdo pratica pelos gestores

responsaveis pela tomada de decisdo na operacgao de casas de espetaculos.
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5 - RESULTADOS

5.1 — Modelo

A partir das etapas de coleta, organizacdo e analise de dados descritas na metodologia,
foi desenvolvido um modelo preditivo deterministico com o objetivo de estimar o desempenho
econdmico de eventos musicais realizados numa casa de espetaculos. O modelo busca reduzir
a incerteza associada a tomada de decisdes relacionadas a programagao artistica, configuragdo

de layout e defini¢do de pregos médios de ingressos.

A proposta consiste na constru¢ao de um sistema analitico baseado em médias histéricas
ponderadas, capaz de integrar diferentes variaveis estruturais, mercadologicas e digitais em um
indicador denominado Indice de Atratividade (INAT). Esse indice permite estimar o potencial

relativo de desempenho de um evento em compara¢do com a média histdrica da casa.

Nesse contexto, os dados coletados no processo € 0 modelo nao substituem a tomada de
decisdo humana, mas atuam como instrumentos de qualificagdo analitica. A organizagao,
padronizagdo e estruturagdo das informacdes permitem que o gestor interprete padroes
histéricos com maior clareza, reduzindo incertezas e tornando o processo decisorio mais
consistente. Dessa forma, o uso de dados ndo elimina a subjetividade inerente a curadoria e a
programacado cultural, mas a orienta a partir de evidéncias, diminuindo riscos associados a

decisdes baseadas exclusivamente na intuigao.

E importante destacar também que a proposta do modelo nio consiste na automacio
integral do processo de precificacdo, mas na criacdo de um sistema de apoio a decisdo. O
modelo fornece estimativas e cenarios que auxiliam o gestor na avaliagdo de diferentes
possibilidades, preservando o papel estratégico da experiéncia e do conhecimento tacito na
tomada de decisdo. Assim, o sistema funciona como um instrumento complementar, ampliando

a capacidade analitica dos responsaveis pela programacao.

A constru¢do do modelo priorizou trés critérios fundamentais: interpretacao gerencial,
viabilidade operacional e consisténcia com a literatura sobre economia da cultura e
comportamento de consumo cultural.
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5.2 — Estruturacio da Base de Dados

A base de dados utilizada foi estruturada a partir de trés conjuntos principais de
informacodes: dados de vendas de ingressos, dados estruturais dos eventos realizados e dados

financeiros relacionados a operagao dos shows.

5.2.1 — Estruturacao da Base de Vendas

Os dados de vendas foram organizados em uma base contendo informagdes referentes
as transagdes de ingressos realizadas na casa de espetaculos. A estrutura das variaveis utilizadas

na base de dados ¢ apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 — Estrutura da Base de Vendas

Variavel Descricao

Evento Atragdo artistica

Data da Venda Data e horario da venda do ingresso

Data do Evento Data de realizagdo do evento

Layout Configuragdo fisica adotada pela casa

Setor Setor fisico escolhido pelo cliente

Tipo de Ingresso Categoria do ingresso. Exemplos: Inteira, meia-entrada, promocional,
entre outros

Valor Nominal Valor do ingresso sem descontos

Percentual de Desconto Percentual de desconto aplicado na venda

Forma de Pagamento Meio de pagamento. Exemplos: Cartdo, débito, entre outros.

Fonte: Elaboragdo propria.

Nao foram utilizados valores monetarios reais nesta apresentagdo, preservando a

confidencialidade das informacdes.
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5.2.2 — Estrutura da Base de Layout e Capacidade

Também foi construida uma base contendo as configuragdes de layout utilizadas nos

eventos e suas respectivas capacidades, conforme apresentado na tabela 2.

Tabela 2 — Estrutura de Capacidade por Layout

Layout Setor Capacidade Relativa
Layout A Setor 1 Capacidade A1
Layout A Setor 2 Capacidade A2
Layout B Setor 1 Capacidade B1
Layout B Setor 2 Capacidade B2

Fonte: Elaboragdo propria.

As capacidades foram tratadas como variaveis quantitativas internas ao modelo, porém

aqui sao representadas apenas de forma descritiva.

5.2.3 — Estrutura de Custos e Taxas

Para permitir a simulag¢do do resultado economico dos eventos, foram incorporados ao
modelo os principais componentes de custos e tributos incidentes sobre a operagdo, de acordo

com a tabela 3.
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Tabela 3 — Componentes de Custos

Categoria

Tipo

Natureza

Tributos

Imposto ISS

Percentual sobre receita

Direitos Autorais

Taxa para ECAD

Percentual sobre receita

Taxas Financeiras

Taxas operadoras de cartdo

Percentual do valor de venda

Taxa de Plataforma

Taxa para Ticketeira

Percentual do valor do ingresso vendido

Custo Operacional

Abertura da Casa

Valor fixo por evento

Remuneragdo Artistica

Valor pago para a atracdo no
modelo de Revenue Share

Percentual contratual

Fonte: Elaboragdo propria.

5.3 — Limpeza e Tratamento dos Dados

A preparacdo da base incluiu processos de padronizagdo de categorias, eliminacdo de

registros inconsistentes, cruzamento de dados e consolidacdo das informagdes em nivel de

evento. Esse procedimento permitiu reduzir ruidos estatisticos e possibilitou a comparagdao

entre diferentes eventos realizados na casa.

5.4 — Enriquecimento dos Dados

Além das informagdes internas da casa de espetaculos, foram incorporadas varidveis

externas capazes de ampliar a capacidade explicativa do modelo, conforme apresentado na

tabela 4.
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Tabela 4 — Variaveis de Enriquecimento

Variavel Fonte Finalidade Analitica
Género Musical Classificagdo interna da atragdo por tipo Segmentacdo de publico
de musica
Numero de Seguidores no Rede Social Instagram Indicador de
Instagram alcance/engajamento
Numero de Ouvintes Plataforma de streaming de musica Indicador de consumo ativo por
Mensais no Spotify regido

Fonte: Elaboragdo prépria.

No que se refere a variavel género musical, observa-se que a classificagdo simples por
género apresenta limitacdes, uma vez que muitos artistas transitam entre diferentes estilos.
Diante disso, optou-se por ampliar essa categorizacdo por meio da criagdo de subcategorias e
da defini¢do de "supertipos" de género, permitindo agrupamentos mais precisos com base nas
caracteristicas dos estilos musicais e de seus respectivos publicos, conforme exemplificado na

Tabela 5.

Tabela 5 — Exemplo de Estrutura de Classificacdo por Supertipo de Género

Supertipo de Género Género

Rock Rock Pop

Rock Rock

Rock Heavy Metal
Rock Rock Progressivo

Fonte: Elaboragdo propria.

A casa de shows podera escolher a granularidade desejada e definir os supertipos e

géneros musicais de acordo com suas programagdes e curadorias artisticas.
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5.5 — Classificacao e Calculo de Médias Historicas

Para constru¢do do modelo preditivo, os eventos histéricos foram agrupados e

classificados conforme quatro critérios principais:

a) género musical;

b) configuragdo de layout;

¢) faixa de seguidores no Instagram;

d) faixa de ouvintes mensais no Spotify.

5.5.1 — Classificacdo por Género Musical

Inicialmente, os eventos foram agrupados de acordo com o género musical da atragao

principal. Para cada grupo, foi calculado o valor médio de arrecadacdo, com o objetivo de

identificar padrdes de desempenho econdmico associados a cada género musical.

Apos a apuracao das médias, foram atribuidos pesos relativos aos géneros, considerando

sua contribuicao historica para a receita total, conforme descrito na tabela 6. Esse procedimento

permitiu analisar diferencas estruturais de demanda entre segmentos musicais distintos.

Tabela 6 — Estrutura de Classificacao por Género

Género Musical Média de Faturamento (RS) Peso

Género A Faturamento A Peso GA
Género B Faturamento B Peso GB
Género C Faturamento C Peso GC

Fonte: Elaboragdo propria.

Os valores correspondem a indices normalizados (base relativa) e ndo foram apresentados para

preservar a confidencialidade dos dados financeiros.
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5.5.2 — Classifica¢ido por Configuracio de Layout

Os eventos também foram agrupados por configuragdo do layout. Para cada

configuragdo, foi calculada a arrecadacao média.

Posteriormente, foram atribuidos pesos relativos aos diferentes layouts, considerando
sua capacidade maxima, potencial de receita e desempenho histérico, de acordo com a tabela
7. Essa classificagdo permitiu mensurar o impacto da estrutura fisica e da capacidade instalada

sobre o resultado econdmico do evento.

Tabela 7 — Estrutura de Classifica¢ao por Layout

Layout Média de Faturamento (RS) Peso

Layout A Faturamento A Peso LA
Layout B Faturamento B Peso LB
Layout C Faturamento C Peso LC

Fonte: Elaboragdo propria.

Os valores correspondem a indices normalizados e ndo foram apresentados para preservar a

confidencialidade dos dados financeiros.

5.5.3 — Classificacdo por Numero de Seguidores no Instagram

Para cada evento foi atribuida quantidade de seguidores na rede social Instagram. Os
eventos foram igualmente agrupados em faixas de nimero de seguidores da atracdo na
plataforma Instagram. Para cada faixa, foi calculada a arrecada¢do média correspondente,
buscando identificar possiveis correlagdes entre alcance digital e desempenho financeiro do

evento.

Apos esse agrupamento, foram atribuidos pesos proporcionais as faixas de seguidores,

considerando sua relevancia historica na geragdo de receita, conforme apresentado na tabela 8.
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A utilizacdo dessa variavel justifica-se por seu potencial de indicar capacidade de mobilizagao

de publico e intensidade de engajamento digital.

Tabela 8 — Estrutura de Classificacao por Numero de Seguidores da Atra¢ao no

Instagram

Faixa de Nimero de Seguidores no Instagram Peso

Faixa A Peso A
Faixa B Peso B
Faixa C Peso C

Fonte: Elaboragdo propria.

Os valores correspondem a indices normalizados e ndo foram apresentados para preservar a

confidencialidade dos dados financeiros.

5.5.4 — Classifica¢cdo por Numero de Ouvintes das Atragdes no Spotify

Para cada atragdo foi atribuida quantidade de ouvintes na plataforma Spotify. Os dados

foram agrupados por faixas de numero de ouvintes mensais da atra¢do na plataforma Spotify.

Para cada faixa, calculou-se a arrecadagdo média observada.

Como evolucdo, conforme apresentado na tabela 9, foram atribuidos pesos as diferentes faixas

de ouvintes, considerando-se que o consumo ativo em plataformas de streaming de musica

pode funcionar como indicador de popularidade e demanda por apresentagdes ao vivo.
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Tabela 9 — Estrutura de Classificacdo por Numero de Ouvintes da Atracio no Spotify

Faixa de Nimero de Ouvintes no Spotify Peso

Faixa A Peso A
Faixa B Peso B
Faixa C Peso C

Fonte: Elaboragdo propria.

Os valores correspondem a indices normalizados e ndo foram apresentados para preservar a

confidencialidade dos dados financeiros.

5.6 — Definicdo das Variaveis Explicativas

A selecao das variaveis utilizadas no modelo considerou simultancamente critérios
teoricos e empiricos. Foram priorizadas variaveis consideradas relevantes, com respaldo na

literatura e presenca consistente na base historica.

As variaveis selecionadas foram:

a) Género musical: o género musical representa uma segmentagao primaria do publico

consumidor.

b) Configuracio de layout: a configuragao fisica da casa impacta diretamente tanto a
capacidade maxima do evento quanto a percep¢do de valor da experiéncia, em linha com o

conceito de servicescape proposto por Bitner (1992).

¢) Nimero de seguidores no Instagram: essa variavel funciona como indicador de

alcance potencial e capacidade de mobilizagdo digital do artista.

d) Numero de ouvintes mensais no Spotify: diferentemente dos seguidores em redes
sociais, essa métrica representa consumo ativo de musica e tende a se aproximar mais da

demanda real por shows por praca.
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5.7 — Determinacio do Peso do Modelo

Apo6s o calculo das médias historicas relativas, as variaveis foram normalizadas para

construgdo de indices comparaveis.

O indice relativo de cada grupo foi calculado pela razdo entre a média do grupo e a

média geral da base historica:

Indice relativo do grupo = Média do grupo / Média geral

A partir desses indices foram definidos pesos estruturais para cada variavel,

considerando trés critérios:

a) relevancia pratica para tomada de decisdo;
b) capacidade explicativa observada na base historica;

¢) fundamentacao tedrica na literatura.

A ponderacdo final adotada foi:

a) Género Musical: 25%;
b) Layout: 25%;
c¢) Seguidores no Instagram: 15%;

d) Ouvintes Mensais no Spotify: 35%.

Para Género e Layout foram atribuidos pesos equivalentes por representarem,
respectivamente, um fator ligado a demanda estrutural e um fator ligado a capacidade fisica da
casa. Para fatores referentes ao alcance, a maior ponderacdo foi atribuida ao Spotify que, por

seu carater comportamental, reflete consumo efetivo de musica da atragdo por regido.

5.8 — Construcio do Indice de Atratividade (INAT)

Com base nas variaveis normalizadas e nos pesos definidos, foi construido o Indice de
Atratividade (INAT), que sintetiza o potencial relativo de desempenho de um evento.
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A formulagdo do indice ¢ dada por:
INAT = (Pg x 0,25) + (PI x 0,25) + (Pi x 0,15) + (Ps x 0,35)
Onde:
Pg = peso relativo do género musical
P1 = peso relativo do layout
Pi = peso relativo da faixa de seguidores no Instagram

Ps = peso relativo da faixa de ouvintes mensais no Spotify

O INAT corresponde a um indice relativo que representa o potencial esperado de

desempenho do evento em comparagdo com a média historica da casa.

5.8.1 — Estimativa de Piublico e Receita

A partir do indice calculado, 0 modelo permite estimar a ocupagdo esperada do evento

e sua arrecadacdo potencial. A estimativa de ingressos vendidos (IV) € calculada por:

IV =C x INAT

Onde C = capacidade maxima do evento conforme layout adotado.

5.8.2 — Estimativa de Valor do Ingresso

O valor médio do ingresso (VM) ¢ obtido a partir da média histérica da combinagdo

género—layout.

VM = valor médio historico do ingresso.
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5.8.3 — Estimativa de Descontos

O valor total estimado de descontos é calculado utilizando a média historica de

descontos para o género. O valor estimado de descontos ¢ dado por:

D=1V x VM x dg

Onde dg = percentual médio de desconto para o género analisado.

5.8.4 — Estimativa de Receita

A receita bruta (RB) projetada ¢ dada por:

RB =1V x VM

A receita liquida (RL) ¢ dada por:

RL=RB-D

5.8.5 — Estimativa de Custos

Para a simulagdo dos resultados financeiros, ¢ necessario estimar os custos, que podem

ser classificados em tributos e taxas varidveis, bem como custos operacionais.

Entretanto, previamente, deve-se considerar a parcela da receita proveniente de vendas
realizadas por meio de cartdo de crédito, uma vez que as taxas associadas a esse meio de
pagamento incidem apenas sobre esse subconjunto de transagdes. Dessa forma, foi definida a
varidvel pCAR, que representa a proporc¢ao da receita associada a pagamentos via cartdo de

crédito:

28



pPCAR = RCAR/RL
Onde RCAR = receita proveniente de vendas via cartao.
Sendo assim, o total de tributos e taxas variaveis (TV) é dado por:
TV =RL x (tISS + tECAD + tTICK + (pCAR x tCAR))

Onde:

tISS = percentual referente a imposto ISS

tECAD = percentual referente a ECAD

tCAR = percentual referente a taxa de cartdo

tTICK = percentual referente a ticketeira

Os custos operacionais levam em consideragdo os custos com a abertura da casa e valor
a ser pago para a atragdo no modelo revenue share (compartilhamento de receita). O valor
destinado a atracao (VA) ¢ dado por:

VA =RL x RS
Onde RS = percentual de revenue share da atracdo.
O custo operacional total (CO) ¢ dado por:

CO=CF+ VA

Onde CF = custo fixo de abertura da casa.
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5.8.6 — Estimativa de Resultado Economico

Além da simulacao de receita e custos, o modelo permite simular o resultado economico

do evento. O lucro estimado do evento pode ser calculado pela expressao:

L=RL~-TV -CO

Onde:
RL = receita liquida apds descontos
TV = tributos e taxas variaveis

CO = custos operacionais

5.9 — Premissas e Limitacoes do Modelo

O modelo foi construido com base nas seguintes premissas:

a) estabilidade estrutural da demanda historica;
b) linearidade simplificada entre indice de atratividade e ocupacao;
c¢) independéncia parcial entre variaveis explicativas;

d) estabilidade das taxas percentuais utilizadas nos calculos.

Entre suas limitagdes, destaca-se a auséncia de variaveis macroecondmicas, fatores
sazonais detalhados ou eventos extraordinarios que possam afetar a demanda por shows. A
metodologia adotada assume que as varidveis utilizadas (preco médio dos ingressos, descontos,
género musical e vendas passadas) sdo suficientemente representativas dos padrdes futuros, e
que o comportamento do mercado ndo sera significativamente alterado por fatores externos nao

observados.
E possivel que o modelo necessite de calibragdes perioddicas, conforme a observacao dos

resultados, bem como evolucdo das necessidades do modelo. Importante ressaltar que, por ser

uma modelagem heuristica simples, ndo foram aplicadas técnicas estatisticas avangadas, como
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modelos de regressdo ou séries temporais, e os calculos foram realizados utilizando médias

simples e percentuais de desconto.

5.9.1 — Medicao de Resultados

Embora o presente trabalho ndo contemple a aplicagdo pratica do modelo em ambiente
operacional, considera-se fundamental a definigdo de indicadores e de seus respectivos métodos
de mensuracao, de forma a viabilizar sua avaliacdo em contextos futuros. A mensura¢ao dos
resultados permite verificar a efetividade do modelo enquanto ferramenta de apoio a tomada de
decisdo, especialmente no que se refere a estimativa de publico, a defini¢do do valor médio dos

ingressos e ao resultado econdmico dos eventos.

Nesse contexto, propdoem-se trés indicadores centrais, diretamente relacionados aos

principais outputs do modelo.

O primeiro indicador refere-se a acuracia da estimativa de publico, medida por meio do
desvio percentual entre o publico estimado e o publico efetivamente realizado. Esse indicador
pode ser calculado pela razao entre a diferenca do valor estimado e do valor observado € o
publico realizado. Sua andlise permite avaliar o grau de precisao do modelo na projecao da

demanda por eventos.

O segundo indicador diz respeito a aderéncia do valor médio do ingresso, mensurada
pela comparacdo entre o valor médio estimado e o valor médio efetivamente praticado. Esse
indicador permite verificar se a precificagdo sugerida pelo modelo estd alinhada com o

comportamento real de compra do publico, refletindo sua disposi¢do a pagar.

Por fim, o terceiro indicador refere-se ao resultado econdmico do evento, calculado a
partir da diferenga entre a receita liquida e os custos totais associados a realizacdo do evento,
conforme estruturado no modelo. Esse indicador permite avaliar se as estimativas de publico e
preco, quando combinadas, resultam em eventos economicamente vidveis para a casa de

espetaculos.
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Ressalta-se que, embora esses indicadores ndo tenham sido operacionalizados no
presente estudo, sua defini¢ao estabelece uma base objetiva para a avaliacao futura do modelo.
A andlise conjunta dessas métricas permite ndo apenas validar a acuracia das estimativas, mas
também compreender seus impactos diretos na eficiéncia da precificacdo e na geragao de

resultado econdmico, contribuindo para o aprimoramento continuo do modelo.

5.9.2 — Custo x Beneficio

A implementagdo do modelo apresenta uma relagdo custo-beneficio favoravel,
especialmente quando comparada aos riscos associados a decisdes baseadas exclusivamente em
intui¢do. Os custos envolvidos concentram-se principalmente na estruturacao inicial da base de
dados, no desenvolvimento da ferramenta e na capacitagdo da equipe. No entanto, esses
investimentos tendem a ser diluidos ao longo do tempo, & medida que o sistema passa a ser

utilizado de forma recorrente na programagao de eventos.

Em contrapartida, os beneficios potenciais incluem maior previsibilidade de receita,
otimizagao da ocupagdo da casa, reducdo de erros na precificacdo e aumento da eficiéncia na
tomada de decisdo. Além disso, o acimulo continuo de dados fortalece a inteligéncia

organizacional, permitindo aprimoramentos no modelo.

Um dos principais diferenciais do processo proposto ¢ a sistematiza¢do e o registro
estruturado de dados historicos. A documentagdo consistente de eventos passados permite a
construgdo de dados comparaveis, fundamentais para o desenvolvimento de modelos
preditivos. Esse acimulo de informagdes transforma experiéncias isoladas em conhecimento
organizacional, possibilitando aprendizado continuo e melhoria progressiva das decisdes. Dessa
forma, o retorno do investimento ndo se limita ao curto prazo, mas se expande na medida em

que o sistema se consolida como ferramenta estratégica para a gestao da casa de espetaculos.

Para garantir a ado¢do do modelo proposto, ¢ fundamental que sua implementacao
minimize friccdes operacionais. Isso implica desenvolver interfaces simples, automatizar etapas
de coleta e organizacdo de dados sempre que possivel e evitar a introducdo de rotinas
excessivamente burocraticas. Recomenda-se também a utilizacdo de treinamentos,

documentacao simplificada e dashboards visuais que facilitem a interpretagcao dos dados. Além
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disso, a incorporagao gradual do sistema ao fluxo de trabalho contribui para reduzir resisténcia
e favorecer a internalizacdo do modelo como parte da cultura organizacional. Dessa forma, a
eficiéncia do sistema depende nao apenas de sua capacidade analitica, mas também de sua

usabilidade no cotidiano das equipes das casas de shows.
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6 - EVOLUCAO DO MODELO

O modelo desenvolvido neste trabalho foi estruturado com base no conjunto de variaveis
disponiveis e na viabilidade de sua implementacdo. No entanto, sua concep¢do permite
evolucdo continua. Nesse sentido, ¢ possivel aprimora-lo por meio da incorporagdo de novas
variaveis que impactam a demanda por eventos, como, por exemplo, o intervalo de tempo desde

a ultima apresentagao da atragao na localidade.

Em um segundo nivel, o modelo pode evoluir para a incorporagdo de outras fontes de
receita, tais como consumo de bebidas e alimentos, merchandising e experiéncias adicionais,
como visitas pagas ao camarim da atracdo. Essa ampliagdo mostra-se relevante, uma vez que
determinados eventos podem ndo apresentar retorno financeiro quando analisados
exclusivamente sob a otica da venda de ingressos, mas podem se revelar rentdveis ao se

considerar o conjunto total de receitas geradas.

Considerando uma evolucdo mais abrangente e robusta, o0 modelo pode caminhar para
uma abordagem orientada ao consumidor. A partir do acimulo de dados histdricos de vendas e
da organizacdo estruturada dessas informagdes, torna-se possivel desenvolver anélises voltadas

a compreensao do perfil e do comportamento do publico da casa de espetaculos.

Neste contexto, o0 modelo pode ser expandido para identificar padroes de consumo dos
individuos que compdem a demanda. A anélise de varidveis como frequéncia de participagao
em eventos, ticket médio, preferéncias de género musical e consumo de produtos

complementares permite a segmentacao do publico em grupos com caracteristicas semelhantes.

A partir dessa segmentacdo, abrem-se possibilidades para o desenvolvimento de
estratégias mais eficientes de gestdo de receita e relacionamento com o consumidor. A adogao
de abordagens diferenciadas por segmento possibilita a oferta de produtos e experiéncias mais
aderentes ao perfil de cada grupo, como pacotes combinados, acdes promocionais especificas,
programas de fidelizagdo e ofertas de maior valor agregado. Essa abordagem permite nao
apenas otimizar a receita por evento, mas também ampliar o valor gerado ao longo do tempo a

partir do relacionamento com o publico.
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Além disso, o aprofundamento do conhecimento sobre o comportamento do consumidor
possibilita a identificacdo de dinadmicas relevantes para o planejamento dos eventos, como
padrdes de compra em grupo, propensao a recomendagao e sensibilidade a variagdes de prego.
Essas informacdes contribuem para uma atuagao mais proativa por parte da gestao, permitindo

ndo apenas responder a demanda observada, mas também influencia-la de forma estratégica.

Dessa forma, a evolugao do modelo proposto aponta para a integracao entre analise de
desempenho de eventos e andlise de comportamento do consumidor, ampliando sua utilidade
como ferramenta de apoio a decisdo. Essa transi¢do estd alinhada com abordagens
contemporaneas de gestao orientada por dados, nas quais a compreensao do consumidor assume

papel central na defini¢do de estratégias e na geragdo de valor para a organizagao.
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7 — CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo desenvolver uma abordagem sistematizada para
a estimativa de publico e defini¢do do valor médio de ingressos em eventos de musica ao vivo
realizados em uma casa de espetaculos. Partindo do reconhecimento de que muitas decisdes
nesse setor ainda sdo tomadas de forma predominantemente intuitiva, buscou-se propor um
modelo analitico capaz de organizar informagdes histdricas e transforma-las em um apoio a

tomada de decisdo.

A partir da andlise de dados de vendas de ingressos e da incorporagdo de varidveis
relacionadas as caracteristicas dos eventos e a presenca digital das atragdes, foi possivel
estruturar um modelo deterministico baseado em médias histéricas ponderadas. O
desenvolvimento do Indice de Atratividade (INAT) permitiu integrar diferentes dimensdes
relevantes para o desempenho de um evento, como género musical, configuracdo de layout,
alcance nas redes sociais e consumo de musica em plataformas de streaming. Dessa forma, o
modelo oferece uma forma objetiva de estimar o potencial de publico, a receita esperada e o

resultado econdmico de shows realizados na casa de espetaculos analisada.

Os resultados indicam que a utilizacdo estruturada de dados historicos pode contribuir
significativamente para reduzir a incerteza associada ao planejamento de eventos e a definicdo
de pregos de ingressos. Ao sistematizar as informacdes dispersas, o modelo possibilita maior
transparéncia e racionalidade no processo de tomada de decisdes, além de facilitar a

comunicacdo entre diferentes agentes envolvidos na organizagdo de eventos.

Outro aspecto relevante do estudo ¢ a demonstragdo de que modelos analiticos
relativamente simples podem gerar contribuigdes praticas importantes para a gestdao cultural.
Em consonancia com o principio da parcimdnia discutido na literatura de forecasting, a proposta
privilegia a interpretabilidade e a aplicabilidade gerencial, tornando possivel sua
implementa¢do mesmo em contextos organizacionais que nao dispdem de estruturas avancgadas

de analise de dados.

Dessa forma, pesquisas futuras podem ampliar a abordagem proposta por meio da

incorporacdo de novas varidveis explicativas, da aplicacdo de métodos estatisticos mais
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avancados e da andlise de bases de dados provenientes de multiplas casas de espetaculos ou
cidades diferentes. A integracdo de técnicas de machine learning, analise de séries temporais e
dados comportamentais de consumo cultural também representa um caminho promissor para o

aprimoramento das previsdes.

Em sintese, o trabalho demonstra que a utilizagdo estratégica de dados pode contribuir
para transformar processos tradicionalmente intuitivos em praticas mais estruturadas e
orientadas por evidéncias. Ao propor um modelo operacionalizavel para estimativa de publico
e precificagdo de ingressos, a pesquisa busca colaborar com o desenvolvimento de ferramentas
analiticas capazes de fortalecer a gestdo de casas de espetaculos e apoiar decisdes mais

eficientes no setor de musica ao vivo.
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GLOSSARIO

Caché da Atracao: valor pago ao artista, banda ou grupo para a realizagdo da

apresentagao no evento.

Calibragem: processo de ajuste de um modelo preditivo utilizado na previsao de vendas
de ingressos. Consiste em otimizar os parametros do modelo com base em dados histéricos para

melhorar a precisdo das projecdes e tomada de decisao.

ECAD (Escritorio Central de Arrecadacio e Distribuicio): instituicdo responsavel
pela arrecadacao e distribui¢ao dos direitos autorais das musicas executadas em eventos, shows
e transmissdes publicas. O pagamento ao ECAD ¢ obrigatorio para eventos que utilizam

musicas protegidas por direitos autorais.

Género ou Género Musical: classificacdo do estilo musical da atracdo principal do
evento, como rock, pop, sertanejo, eletronico, entre outros. Importante para segmentacao de

publico e estratégia de marketing.

Layout ou Configuracido da Casa: organiza¢do do espago do evento, incluindo
disposi¢do de cadeiras, mesas, palco, acessos e areas especiais. Influencia diretamente a

experiéncia do publico e a capacidade total do local.

Revenue Share: modelo de negocio em que a receita gerada em um show ¢ distribuida

entre a casa de shows e a atragdo, de acordo com um percentual previamente acordado.
Ticketeira: plataforma ou empresa responsavel pela venda e distribuigdo de ingressos

para eventos. Pode incluir servicos como emissdo de bilhetes, controle de acessos e relatorios

de vendas. Exemplos: Sympla, Ticketmaster, entre outros.
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APENDICE I — ENTREVISTA COM GESTOR DA CASA DE ESPETACULOS
CARIOCA

Pergunta 1: Como normalmente comeca o processo de estimativa de piblico para um

show na casa?

Olha, normalmente a primeira coisa que a gente faz € olhar para o historico do artista.
A gente tenta entender como ele performou em shows anteriores aqui no Rio de Janeiro, ou até
em casas parecidas com a nossa. Entdo a gente v€ quantos ingressos ele vendeu da tltima vez,
quanto tempo demorou para vender, se foi um show que esgotou rapido ou se foi mais lento.

Quando a gente ndo consegue dados, a gente usa como referéncia o género musical do artista.

Além disso, hoje em dia a gente também olha muito para dados digitais. Streaming,
redes sociais, nimero de seguidores... tudo isso ajuda a dar uma no¢do do momento do artista.
As vezes o artista ja tocou aqui h4 alguns anos, mas agora ele estd em outro momento de

carreira, entdo esses dados ajudam a atualizar essa percepc¢ao.

A partir dai a gente monta alguns cenarios internos. Um cenario mais conservador, um
intermediario € um mais otimista. Isso ajuda muito na tomada de decisdo, porque impacta

diretamente tanto na negociagdo com o artista quanto na estratégia de prego dos ingressos.

Pergunta 2: Quais sdo os principais fatores que influenciam a precificaciio dos ingressos?

A precificagdo ¢ sempre um equilibrio entre custo e percepg¢do de valor do publico.
Primeiro tem uma questdo bem objetiva, que ¢ o custo do show. O caché do artista, que
geralmente ¢ revenue share, producdo, equipe técnica, operagdo da casa... tudo isso entra na

conta.

Mas ndo ¢ s6 matematica. A gente também precisa entender quanto o publico esta
disposto a pagar para ver aquele artista especifico. Tem artistas que t€m uma base de fas muito
fiel, entdo vocé sabe que existe uma disposi¢ao maior de compra. Em outros casos, o publico ¢

mais sensivel ao preco.
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Outro fator importante ¢ o mercado. A gente olha muito para quanto aquele artista esta
cobrando em outras cidades da turné e também para shows comparaveis. Nao da para colocar

um preco muito fora da realidade do mercado, porque o publico percebe isso rapidamente.

Pergunta 3: O historico de vendas de shows anteriores pesa muito na decisido de trazer

um artista novamente?

Sim, pesa bastante. O historico de vendas ¢ uma das referéncias mais importantes que a
gente tem. Se um artista ja tocou aqui e teve uma ocupacao alta, isso naturalmente aumenta a

confianga em trazer esse artista de novo.

Mas a gente ndo olha s6 para o numero final de ingressos vendidos. A gente também
observa o comportamento da venda ao longo do tempo. Por exemplo, se o show vendeu muito
rapido, isso indica uma demanda forte. Se as vendas foram mais lentas e concentradas perto da

data do evento, isso ja mostra outro tipo de comportamento do publico.

Além disso, a gente também considera o momento do artista. As vezes ele teve um show
mediano no passado, mas lancou um album novo que estourou ou viralizou nas redes sociais.

Entdo a analise nunca € so historica, ela também ¢ contextual.

Pergunta 4: Como os dados de plataformas digitais ajudam na previsiao de publico hoje?

Hoje eles ajudam bastante. Antigamente a gente dependia muito mais da intui¢do ou da
experiéncia de mercado. Claro que isso ainda conta, mas os dados digitais trouxeram uma

camada extra de informagao.

Por exemplo, a gente consegue ver se o artista estd crescendo em streaming, se tem
muitas pessoas ouvindo na regido do Rio de Janeiro, se tem aumento de buscas pelo nome do

artista. As redes sociais também mostram muito do engajamento do publico.

Isso ndo substitui a experiéncia de quem trabalha com shows hd muitos anos, mas ajuda
a validar algumas percepgdes. As vezes a equipe tem uma sensacdo de que um artista esta em
alta, e os dados confirmam isso. Outras vezes os dados mostram que aquela percep¢do pode

estar um pouco superestimada.
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Pergunta 5: Existem estratégias para ajustar o preco dos ingressos ao longo das vendas?

Sim, existem algumas estratégias que a gente usa. Uma das mais comuns ¢ trabalhar
com lotes de ingressos. O primeiro lote geralmente tem um preco mais acessivel para estimular

as vendas iniciais e gerar um certo impulso.

Se a venda comeca muito forte, isso ¢ um sinal de que a demanda est4 alta. Nesse caso,
os lotes seguintes podem ter um pre¢o um pouco maior. Por outro lado, se as vendas estdo mais
lentas do que o esperado, a gente pode criar promogdes, parcerias ou campanhas especificas

para incentivar a compra.

Tudo isso faz parte de uma gestao dinamica das vendas. O objetivo é encontrar um ponto

de equilibrio entre maximizar a receita do evento e garantir uma boa ocupagao da casa.

Pergunta 6: Quais sdo os maiores desafios na estimativa de publico para shows ao vivo?

A maior dificuldade ¢ que o comportamento do publico pode ser imprevisivel. As vezes
todos os indicadores apontam para uma demanda alta, mas fatores externos acabam impactando
as vendas. Pode ser concorréncia com outros eventos na cidade, questdes economicas ou até

mudangas no interesse do publico.
Outro desafio ¢ que o mercado da musica muda muito rapido. Um artista pode viralizar
de um més para o outro, ou perder relevancia com a mesma rapidez. Entdo trabalhar com

previsdo sempre envolve um certo nivel de risco.

Por isso a gente tenta combinar experiéncia de mercado com anélise de dados. Nenhuma

das duas coisas sozinha resolve tudo, mas juntas ajudam a tomar decisdes mais informadas.

Pergunta 7: Vocés usam alguma ferramenta para ajudar nesse processo de estimativa de

publico e valor do ingresso?
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Nao. Usamos a intuicdo baseada nos dados que falamos: historico de shows do artista
no Rio de Janeiro, redes sociais, etc. O ideal seria a gente ter um sistema para a gente colocar

os dados do artista e o sistema busca informagdes e calcula a lotacao e valor do ingresso.
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