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RESUMO

Neste artigo utilizou-se o enfoque da analise econdmi-
ca do crime para compreender os determinantes das
punicdes a violagdes de regras nos jogos da série A do
Campeonato Brasileiro de Futebol em 2012. Foram
estimados modelos sobre os determinantes das faltas
mais graves cometidas pelos atletas dos clubes da
séric A do Campeonato Brasileiro de Futebol, punidas
com cartdes amarelos e vermelhos (modelos de re-
gressdo Poisson ¢ Binomial Negativa). Os resultados
sugerem que: (a) os atletas do time mandante rece-
bem, em média, um nimero menor de cartdes amare-
los e vermelhos; (b) parece existir tendéncia crescente
das punigdes ao longo do campeonato e (c) existe ndo-
linearidade entre as punigdes e a variavel gols.
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ABSTRACT

In this article we used the approach of economic anal-
ysis of crime to understand the determinants of pun-
ishment for offences in games of Brazilian Soccer
Championship in 2012. Models on the determinants of
the most serious offenses committed by athletes from
clubs in the Brazilian Championship, punished with
red and yellow cards (Poisson regression models and
negative binomial) were estimated. In fact, athletes
seem to respond to economic incentives. Our results
suggest that: (a) the athlets of the home team receive,
on average, a smaller number or red and yellow cards;
(b) there is a positive trend of punishments through
the championship and (c) there is non-linear relation-
ship between punishments and goals.
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1. Introducio

objetivo deste artigo ¢ entender os determinantes das punigdes a violagdes de regras
nos jogos da série A do Campeonato Brasileiro de Futebol em 2012 sob a 6tica da Economia
do Crime.

A teoria econdmica baseia-se na analise do comportamento de individuos que respon-
dem a incentivos e, no caso da Economia do Crime, supde-se que crimes sao fruto de analise
racional, bem diferente, por exemplo, do que acreditavam os criminologistas do século XIX
que atribuiam os crimes a pessoas com problemas mentais e deformacdes fisicas (Pyle, 2000).

Nas proximas seg¢oes serdo apresentadas as representagdes sintetizadas do modelo
econdmico do crime e da teoria da sentenca 6tima. Os modelos tedricos ndo guardam relagao
direta, mas contribuem para a contextualiza¢ao dos resultados empiricos.

Na parte empirica, sdo avaliados os determinantes das faltas mais graves cometidas
pelos atletas dos clubes da série A do Campeonato Brasileiro de Futebol, aquelas que foram
punidas com cartdes amarelos e vermelhos. Para tanto, modelos de regressdo de Poisson e
Binomial Negativa para dados de contagem sdo estimados explorando-se a caracteristica de
painel dos dados com uma especificagdo com efeitos fixos.

Os resultados sugerem que os atletas do time mandante cometem, em média, um nu-
mero menor de violagdes passiveis de cartdo. Além disso, parece existir tendéncia crescente
das punicdes ao longo do campeonato e, finalmente, observa-se uma nado-linearidade entre as
punigdes e a variavel gols, relagdo representada estatisticamente como um "U" invertido.

2. Aspectos Tedricos

Trabalhos empiricos relacionando a economia ao crime ja haviam sido feitos anteri-
ormente (Fleisher, 1963), mas foi Becker (1968) que apresentou de forma pioneira o modelo
tedrico sobre o comportamento criminoso na 6tica microecondmica. A apresentagao simplifi-
cada do modelo de maximiza¢do de utilidade individual pode ser feita da seguinte forma
(Araujo Jr., 2002):

NBi=1I;—¢i—w;—(prxpu) (1)
em que:
NB; ¢ o beneficio liquido do individuo i ;

I; ¢ o valor monetério do ganho da atividade criminosa (/oot);
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¢; € o custo de planejamento e execucdo do crime;
w; € o custo de oportunidade (renda de atividades legais);
pr ¢ a probabilidade de captura e condenagao;
pu € o valor monetario do castigo (pena).
Além disso, na presenga de “valores morais” (M;):
D; = 1se NB; > M| (comete crime) (2)
D; = 0 se NB; < M (ndo comete crime) (3)
Substituindo (2) em (1) :
Di=1sew; <I;—c;— (pr xpu) —M; =w" (4)

Ou seja, conforme (4), o individuo comete crime se o custo de oportunidade for me-
nor que o loot liquido®. Mais especificamente, levando em consideragdo a caracteristica arris-
cada da atividade criminosa, Becker (1968) sugere que um individuo racional e neutro ao ris-
co (ou seja, um individuo que responde da mesma forma a alteragdes na probabilidade de cap-
tura e na severidade das puni¢des) cometeria um crime apenas sob um contexto que lhe fosse
favorével, qual seja, quando o beneficio liquido esperado da atividade for, de fato, maior que
o beneficio liquido da atividade criminosa.

Neste sentido, a pratica de atos ilegais ¢ desestimulada quando o individuo percebe
uma redug¢do na utilidade esperada da atividade criminosa devido a um aumento na probabili-
dade de ser capturado ou quando ocorre uma elevacao no total de punicdo (por exemplo, no
tempo de encarceramento)’, além da redugdo do payoff bruto do crime relativo aquele do setor
legal.

A puni¢do, assim, ¢ um prego relativo (incentivo) importante neste modelo. Como o
mesmo se traduz em termos do futebol? Pode-se pensar no numero de cartdes amarelos e
vermelho em uma partida e em seu impacto no grau de violéncia de um atleta na mesma. Ob-
viamente, algumas outras varidveis podem moderar o impacto dos cartdes sobre o grau de
violéncia. Na parte empirica deste capitulo, com base nas partidas, esta analise sera realizada
no campeonato brasileiro da primeira divisdo. Ou seja, acredita-se que algumas destas varia-
veis possam influenciar o beneficio liquido associado a decisdo de se cometer tal tipo de
"crime".

* O loot pode ser traduzido como “butim”. Muito utilizada na literatura — ficcional ou néio — sobre piratas, a pala-
vra estd, atualmente, em desuso. Seu significado, contudo, ¢ claro: trata-se do ganho obtido pelo individuo por
meio do emprego da violéncia. Em termos da Teoria Economica, trata-se do ganho obtido individualmente por
trocas ndo-voluntarias (pelo menos da parte da vitima). Neste sentido, a Economia do Crime de Becker e a Eco-
nomia do Conflito (Hirshleifer (2001)) possuem uma grande area em comum.

> O modelo de Becker (1968) foi ampliado, por exemplo, por Ehrlich (1973), Block e Heineke (1975), Sah
(1991) e Fender (1999).
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Tal como apresentado em Pyle (2000), os modelos tedricos t€ém também como objeti-
vo, de modo geral, analisar o impacto da puni¢cdo a um unico ato criminoso. Neste sentido, a
punicdo pode ser pensada como determinada:

a. pelo prejuizo causado pelo ato criminoso (sentenga justa);
b. por critérios de eficiéncia e/ou capacidade de inibir um transgressor e
reduzir o crime.

Muitas vezes ambos os resultados sdo procurados em modelos: buscar uma combina-
¢do Otima de puni¢des que minimizem o custo social do crime e das puni¢des (controle). Para
tanto sdo sugeridas puni¢cdes como multas, liberdade vigiada, penas de servicos comunitarios
e encarceramento (Pyle, 2000). Uma contribui¢do importante nesta area ¢ Stigler (1970). Ba-
seando-se fortemente em Pyle (2000), apresentamos a seguir, o modelo da sentenga 6tima de
Waldfogel (1993).

O objetivo, deste modelo, ¢ definir o conjunto eficiente de puni¢cdes de modo a mini-
mizar o custo social do crime. Para tanto, Waldfogel (1993) assume que apenas uma forma de
puni¢ao ¢ usada, os custos de captura sao omitidos e nao ha efeitos de substitui¢ao cruzada da
puni¢ao. Esta ultima hipotese implica que os crimes sdo independentes entre si e, portanto,
pode-se atribuir uma puni¢do a cada um deles sem que haja efeitos nos outros. Repare que,
neste caso, 0 aumento da puni¢do em um crime faria normalmente com que o criminoso pas-
sasse a cometer crime(s) de menor puni¢ao relativa.

Assume-se que o custo total (C) é composto de dois termos: o primeiro representa o
dano (f) causado pelo crime ¢ o segundo contabiliza os custos associados a puni¢do. Desta
forma, C depende positivamente do nimero de crimes do tipo i (C;), da dura¢do das penas
para o crime do tipo i (X;), da probabilidade de condenag@o a puni¢do devido ao crime do
tipo i (p;) e do valor unitario de custos da punigdo (b), tal que:

C = fIC1(X1), Co(X2), -+, Cp(Xp)] + b XiZ, piCix; (5)
Minimizando (5) temos o conjunto 6timo de duragdo (x;) tal que:

« _ —fiEi
Y= bp;(1-E;) (6)

em que:
fi € o dano social marginal para um crime adicional do tipo i ;

E; ¢ a elasticidade dos crimes do tipo i com relagdo a duracdo da punigdo para este tipo de
. 0Cji x;i
crime ——.
axl- Ci

Como E; deve ser negativa e x; positiva, resta em (6) que E; < —1. Pode-se observar

que apenas se b, p; e E; forem constantes, x; estara diretamente relacionado a f;. Além disso,

se a E; e p; forem distintas entre os tipos de crime, x; ndo estara relacionado necessariamente
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ao dano (f;). Isso implica que em casos limite, é possivel que crime mais grave receba puni-
¢d0 menos severa.

Relaxando-se a hipdtese de que os crimes sdo independentes, tem-se que as puni¢des
ndo terdo efeitos apenas sobre um tipo de crime, o que diminui a migracao de criminosos que
atuam nos crimes menos severos para a pratica de crimes mais danosos. Stigler (1970) explica
que, para tanto, € necessario montar uma estrutura de incentivos, no caso, puni¢des, adequada,
chamada de repressdo marginal (Pyle, 2000).

Segundo Heckelman e Yates (2003), vale detalhar a diferenca entre infragdes e penali-
dades (punicdes) em competigdes esportivas. Como destacam os autores, uma infragdo ocorre
quando um jogador viola uma regra enquanto uma puni¢ao ocorre quando um arbitro conside-
ra que uma regra tenha sido desrespeitada por um jogador. O numero de infragdes e penalida-
des ndo sdo necessariamente iguais. A taxa de infragdes ¢ uma variavel ndo observavel, por
outro lado, a taxa de puni¢des pode ser medida. Vamos agora utilizar para entendimento um
exemplo dos autores: vamos assumir que a taxa de infracdo continue constante € o nimero de
arbitros cresca (ou de qualquer outro custo de cometer infragdo). Tal fato levard a uma eleva-
¢do na deteccdo e isto levard a mais punigdes aos atletas (Heckelman e Yates, 2003). Desta
forma, vale destacar que estimaremos os determinantes do nimero de cartdes ou punigdes € 0
erro do modelo estatistico captura também parte da diferenga entre penalidades e infracdes. O
modelo serd descrito na quarta secdo. O mesmo comentério vale para as variaveis escolhidas
para representar beneficios e custos para a violéncia no futebol (medido pelas puni¢des ou
cartdes). Custos e beneficios sdo resumidos adiante a partir de algumas hipdteses para teste.

A atividade esportiva profissional, como qualquer outra atividade econdmica, €, por-
tanto, um campo em que se observa a resposta de individuos a incentivos. De forma geral, a
teoria supde que clubes de futebol maximizem alguma funcao objetivo (geralmente os mode-
los oscilam entre a maximizagao de lucros, de vitorias ou a utilidade dos fésé). Para tanto, os
clubes contratam talentos e buscam aloca-los da forma mais eficiente possivel. Assim, em um
embate de dois clubes, na maioria das vezes, observa-se algum tipo de infragdo que geralmen-
te ¢ penalizada com cartdes amarelos e vermelhos.

Portanto, no futebol, os cartdes amarelos e vermelhos parecem fazer parte de uma es-
trutura de incentivos cujo objetivo ¢ impedir um uso excessivo de violéncia’. Como destacado
por Késenne (2014), clubes adotam sistemas de incentivos para melhorarem o desempenho do
clube. Haverd, portanto, um numero 6timo de cartdes por temporada (campeonato) que deve
ser diferente de zero®, ja que é possivel que a perda monetaria pela punigdo (cartdes) seja
compensada pelo bonus, por exemplo, obtido com uma ou mais vitorias importantes’.

8 Ver, por exemplo, Késenne (2014).

7 Ainda que haja demanda para isso, segundo pesquisadores das mais diversas areas de pesquisa, conforme des-
tacado em Jewell (2011).

¥ Analogamente ao conjecturado por Becker (1968), o nivel 6timo de crime em uma sociedade ndo sera nunca
igual a zero.

’ Basta imaginar, por exemplo, que a infragio gere uma perda da quantidade de talento potencial do time adver-
sario durante a partida (ou mesmo por varias partidas), fazendo com que o desempenho relativo do clube do
infrator melhore.
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Considere, por exemplo, o caso de uma liga de dois clubes, x e y em que ambos ma-
ximizam lucros e remuneram conforme a eficiéncia (salario-eficiéncia)'®. Vejamos o efeito
dos cartdes do ponto de vista do time x. Na maximizag¢do de lucros do clube, a receita ¢ fun-
¢ao de sua propor¢ao de vitorias, wy. Suponha que os saldrios dos jogadores — ¢4 - sdo fixados
unilateralmente pelos dirigentes'".

Neste caso, a propor¢do de vitorias do time x € fun¢ao do produto entre o esforgo efe-
tivo da equipe, dado o salario recebido, vezes o talento do clube (ty) em relagdo ao total de
talentos da liga (t« + ty). Em outras palavras:

w, = fle(c,)— (7

. ' " —
Em que: e'>0,e"<0e w +w, =1.

No caso em que cartdes ndo implicam punicdes financeiras para o jogador individual,
pode ser interessante, por exemplo, para o jogador do clube x, cometer faltas (que resultem
em cartdes) para tentar diminuir o valor de ty, aumentando a chance de vitoria de seu time.

. . s . C 12
Assim, vejamos alguns estudos empiricos sobre o impacto das punig¢des nos esportes .

3. Esportes, Economia do Crime e Punicoes

McCormick e Tollison (1984), com base na légica da escolha racional dos individuos,
argumentam que uma elevagao na probabilidade de prisdo acaba por reduzir o nimero de atos
criminosos. Os autores avaliam este argumento a partir de dados da liga de colleges america-
nos. Em 1978, o namero de arbitros nas partidas aumenta de dois para trés. Os resultados su-
gerem reducdo (controlada por outros fatores) de 34% no numero de faltas depois desta alte-
ra¢do na fiscalizacao dos jogos.

Heckelman e Yates (2003) usam a teoria econdmica do crime para avaliar os determi-
nantes do numero de penalties € o nimero de outras infracoes cometidas pelos atletas durante
a temporada 1999-2000 da National Hockey League. Os autores tém a seu favor a ocorréncia
de um experimento natural interessante, pois, nesta temporada ocorreram jogos com nimero
diferente de arbitros (330 jogos com um e 440 com dois arbitros). Os resultados estimados por
minimos quadrados ordindrios e variaveis instrumentais sugerem que o maior nimero de
arbitros aumenta o enforcement nas partidas, mas ndo altera o comportamento dos atletas.
Além disso, por exemplo, atletas de maior idade cometem mais infracdes particularmente as
mais graves.

' Ver Késenne (2014), seio 3.4.5.

" Conforme o autor, ¢, pode ser pensado como o nivel de salario relativo ao salario de equilibrio do mercado.

"2 Como destacado por Késenne (2014), cap.3, clubes adotam sistemas de incentivos para melhorarem o desem-
penho do clube. Havera um numero 6timo de cartdes por campeonato
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Usando um painel de uma amostra de jogadores da temporada de 1998-1999 e modelo
de regressdo Binomial Negativo, Allen (2005) estima os determinantes de penalidades violen-
tas e ndo violentas. Os resultados parecem suportar mais fortemente a importancia de aspectos
individuais (defensores, rookie, experiéncia etc.) e menos aqueles relativos a fatores culturais
(por exemplo, penalidades cometidas por oponentes).

Dawson et al. (2005) testam a existéncia de viés e inconsisténcia na arbitragem nas
partidas da Premier League inglesa. Os autores utilizam informagdes do periodo 1996-2003
de cartdes amarelos e vermelhos e modelos de regressao Poisson € Binomial Negativo. O tes-
te da inconsisténcia e viés ¢ feito com a inclusdo de dummies de juizes, num total de 28. Além
disso, os autores utilizam os seguintes controles: dummy de importancia de partida no final da
temporada, dummies de temporada, publico total, dummy de transmissdo ao vivo da partida.

Os resultados sugerem que partidas de final de temporada e com mais publico presente
sdo mais violentas. Os resultados ndo parecem indicar relagdo entre o niimero de cartdes € o
fato da partida ser transmitida ao vivo pela TV. Quanto a inconsisténcia e viés da arbitragem,
os resultados indicam a existéncia do problema e os autores sugerem que as autoridades do
futebol deveriam implementar medidas para padronizar a interpretacdo das regras por parte
dos arbitros e aconselha-los a evitar tratamento diferenciado (“em tese, ndo intencional’) na
avaliacao dos lances das equipes da casa e visitantes nas partidas.

Anders e Rotthoff (2011) analisam o impacto dos cartdes amarelos e vermelhos sobre
a probabilidade de vitéria de uma equipe. Os autores avaliam a liga principal alema (Bundes-
liga) nas temporadas 2004-2009 a partir de modelos Probit e Probit Ordenado. Utilizam co-
mo variaveis explicativas o nimero de cartdes amarelos e vermelhos, total de faltas cometi-
das, chutes a gol, escanteios batidos etc. Controlado pelos outros fatores, a probabilidade do
time da casa vencer uma partida ¢ reduzida em 22% e 27% (Probit e Probit Ordenado, res-
pectivamente) caso um jogador da equipe receba dois cartdes amarelos. No caso em que um
jogador receba direto o cartdo vermelho, a probabilidade de vitoria cai em média em 44 e
48%. No caso em que o jogador adversario recebe o vermelho, a probabilidade de vitoria do
time da casa aumenta em 20 e 25% (Probit e Probit Ordenado, respectivamente).

Dois papers interessantes tentam analisar a relagdo entre violéncia no esporte (cartdoes
amarelos e vermelhos) e cultura nacional. Miguel, Saiegh e Satyanath (2008) usam a existén-
cia de milhares de jogadores de varios paises do mundo jogando nas principais ligas europeias
como experimento natural. As informacgdes utilizadas sdo das ligas inglesa, francesa, alema,
italiana, espanhola e da Copa dos Campedes da UEFA nos anos de 2004-2006 (duas tempora-
das). Os autores utilizam como varidveis explicativas informagdes dos jogadores, algumas
relativas a cidadania/pais de origem (nimero de anos de guerra civil, renda per capita etc.) e
outras de jogo/individuais (idade, posi¢do, gols etc.). A partir de modelos de regressdo Bino-
mial Negativo, os resultados sugerem ligacdo importante entre o historico de conflitos civis e
a propensdo ao comportamento violento nas partidas.

Cuesta e Bohorquez (2012) testam algo semelhante utilizando informacgoes relativas a
Copa Libertadores da América de 2008 (670 jogadores de 32 clubes). Os autores utilizam os
estimadores de minimos quadrados ordinarios para estimar os parametros dos modelos de
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Poisson e Probit. Neste caso, os resultados sugerem que varidveis socioecondmicas, culturais,
de governanca e relacionadas a conflitos ndo influenciam o comportamento violento. O que
importa mais fortemente sdo varidveis especificas do jogador como posi¢ao (defensor, atacan-
te), etc.

Dadas as evidéncias acima, a questdo que se coloca €: o efeito dos cartdes constatado
na literatura também ocorre no Brasil? A violéncia em campo sofre impacto com a atribui¢do
de cartdes, ceteris paribus?

A revisdo de literatura apontou uma razoavel diversidade de pesquisas que buscam
analisar o tema. A op¢ao deste artigo foi a de testar a validade externa do trabalho de Down-
son et al (2005)". A validagdo (ou validade) externa diz respeito a validade das hipoteses
testadas para uma populacdo quando as mesmas sao testadas em outras, ou seja, se as inferén-
cias sdo generalizaveis. Por exemplo, o estudo de Dawson et al/ (2005) aventa hipdteses im-
portantes acerca da violéncia no campeonato inglés. Sdo as suas conclusdes validas, por
exemplo, para o campeonato brasileiro? Para responder a esta pergunta, deve-se testar as
mesmas hipoteses com base de dados a mais equivalente possivel para o campeonato brasilei-
ro, com a devida atencdo para os controles.

Em outras palavras, busca-se verificar o grau de generalizagdo das conclusdes daquele
estudo. Para tanto, é necessario testar as hipoteses abaixo.

Hipotese 1: hipotese de vantagem dos donos da casa - como a frequéncia de vitorias de

times mandante ¢ normalmente maior, poderia existir uma tendéncia da equipe visitante co-
L ~ 14
meter mais infracoes .

Hipotese 2: hipotese de consisténcia temporal - a incidéncia média das infragoes € es-
tavel no tempo.

Hipotese 3: hipotese de neutralidade da audiéncia - a incidéncia média de violagdes
nao ¢ fungdo do publico pagante.

Hipotese 4: "U" invertido entre puni¢des e gols - realizamos também um teste adicio-
nal. O Grafico 1 sugere que pode existir uma relagdo ndo linear entre o nimero de cartdes e a
variavel gols marcados na partida. Desta forma, incluimos nos modelos um termo quadratico
para a variavel “goals”.

Novamente, estimamos os determinantes do nimero de cartdes ou puni¢des no Cam-
peonato Brasileiro de Futebol. A escolha das variaveis para representar beneficios e custos

13 Para maiores detalhes, ver, por exemplo, Stock & Watson (2012).

¥ Uma explicagio para este fendmeno poder ser o viés de juizes em favor dos times da casa. Sutter & Kocher
(2003) encontram alguma evidéncia neste sentido para a Bundesliga na temporada 2000/2001. Goumas (2014),
alternativamente, supde que o efeito seja da pressdo das torcidas sobre os juizes. Usando dados de duas tempora-
das da Copa da UEFA (2009/2010 e 2010/2011) e regressao Poisson, ele encontra que: (a) ha uma diferenga
estatisticamente significativa entre os cartdes amarelos dados aos visitantes e aos times da casa, mesmo contro-
lando por outros fatores e (b) o viés do juiz ¢ relacionado com a densidade da torcida. Ver também Pollard &
Armatas (2017).
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como explicativas da violéncia no futebol segue a literatura empirica descrita anteriormente.
Sua descricdo sera detalhada a seguir.

4. Metodologia e Dados

Nesta parte do artigo, testam-se os determinantes da oferta de atos ilicitos do futebol,
ou seja, faltas mais graves, que sdo objeto de puni¢do com cartdes amarelos e vermelhos co-
metidas pelos atletas dos clubes da série A do Campeonato Brasileiro de Futebol, temporada
2012.

Um cartdo amarelo ¢ normalmente anotado pelo arbitro quando a violagdo cometida
pelo atleta ¢ considerada de menor seriedade. O cartdo vermelho ¢ usado quando um atleta
que ja havia recebido um cartdo amarelo comete nova violagdo menor ou se 0 mesmo comete
uma falta considerada grave pelo arbitro da partida. Neste caso o atleta ¢ imediatamente ex-
pulso da partida e a equipe perde o jogador, ou seja, ele ndo ¢ substituido, conforme as regras
de arbitragem da Federagdo Internacional de Futebol — FIFA e Confederagcdo Brasileira de
Futebol - CBF".

Todas as varidveis utilizadas nesta secao foram retiradas do site Futpédia — A Historia
do Futebol em Ntimeros do Globoesporte'®.

Seguindo a sugestdo de Dawson et al. (2005), nossa variavel dependente (y) ) foi cri-
ada a partir da anotagdo de 1 ponto para cada cartdo amarelo e 2 pontos para cada cartdo ver-
melho distribuido para cada time em cada partida (rodada) de tal forma y ¢ a soma total, por
equipe, dos cartdes recebidos. Utilizamos, neste caso, modelos de regressao de Poisson e Bi-
nomial Negativo explorando a caracteristica de painel dos dados (20 rodadas e 38 observacdes
de times de casa e visitante em cada rodada) com uma especificagdo com efeitos fixos de
equipes (Hilbe, 2008) para identificar estatisticamente os determinantes na amostra (Greene,
2005). Segundo Greene (2005), varidveis endogena como a nossa sdo caracterizadas como
dados de contagem ja que sao ndo negativas o que nos levaria a modelar adequadamente com
modelos de Poisson ou Binomial Negativo.

Quanto as varidveis explicativas, tem-se: numero de gols feitos pela equipe na partida
(goals), dummy que assume valor 1 se a partida foi realizada no final de semana (weekend),
publico pagante (attendance), dummy que assume valor 1 se a equipe venceu a partida
(winner), dummy que assume valor 1 se é o time da casa ou mandante (home), uma variavel
que testa a existéncia de tendéncia linear (rodada) e uma variavel que representa o desem-
penho da equipe no campeonato até a rodada anterior (perfor_bf), ou seja, o percentual de
pontos da equipe até periodo t — 1.

As estatisticas descritivas das varidveis sao apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Estatisticas Descritivas

" Ver Regulamento Geral das Competigdes: http:/imagens.cbf.com.br/201211/1193616889.pdf.
' http://futpedia.globo.com/campeonato/campeonato-brasileiro/2012.
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Variable Obs Mean Std. Dev. Min Max

y 760 2.782895 1.618885 0 9

goals 760 1.236842 1.106555 0 6
weekend 760 .6842105 .4651356 0 1
attendance 758 13017.95 8988.494 449 62207
winner 760 .3605263 .4804694 0 1
home 760 .5 .5003293 0 1
goals2 760 2.752632 4.036313 0 36
rodada 760 19.5 10.97308 1 38
perfor bf 760 44.04737 18.85705 0 100

Grafico 1 - Cartoes x Gols
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Com a adigdo de alguns controles considerados importantes (goals, weekend,
winner, perfor_bf) testaremos as hipOteses anteriormente citadas. Em resumo, tal como
Heckelman e Yates (2003), vale lembrar que o modelo econométrico do crime aplicado a in-
fragdes no futebol pode ser escrito como:

y*=a+XB+pn

em que y* ¢ o namero de infracdes e X € vetor de varidveis explicativas. Como ndo
podemos observar y* diretamente, podemos inferir a relacao latente:

y=y*+e

em que y ¢ o numero de cartdes dados pelos arbitros. Tal como discutido anteriormen-
te, o termo de erro desta equacdo a ser estimada capta também parcela da diferenga entre pu-
ni¢des e infragoes.

5. Resultados

A Tabela 2 apresenta as correlagdes parciais entre as varidveis. Observando-se o vetor
de variaveis explicativas, percebe-se que nao ha evidéncias de multicolinearidade. As poucas
correlagdes significativas apresentadas chegam, ao maximo, a 25% (no caso de winner e ho-
me). De modo a sustentar tal resultado, foi também estimado um modelo a partir do critério de
Minimos Quadrados para computar o VIF, variance inflation factor, um indicador que quanti-
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fica a intensidade da multicolinearidade (Mela e Kopalle, 2002). Os resultados (Anexo I) su-
gerem que, de fato, o problema ndo ¢ importante entre as varidveis utilizadas nos modelos.

A Tabela 3 apresenta os resultados estimados pelo software Stata. Na primeira coluna
temos o modelo de regressao de Poisson e na segunda o modelo de regressdo Binomial Nega-
tivo. As duas ultimas colunas da tabela incorporam, em cada caso, a especificagdo de efeito
fixo de equipes tal como em Hilbe (2008).

Tabela 2 - Correlagdes

vy goals weekend attend~e winner home rodada

y 1.0000
goals -0.0507 .0000
weekend 0.0068 -0.0158  1.0000

1
0
attendance 0.0271 0.1077* 1.0000
winner -0.0618* 0.6570* 0.0090 -0.0011 1.0000
0
0
0

=3
o
@
o
w
*
!

home -0.1537* .2166* -0.0057 -0.0157 0.2521* 1.0000
rodada 0.0751~* .0026 0.1146* 0.1598* -0.0050 -0.0074 1.0000
perfor_bf 0.0071 .1077* -0.0403 0.1817* 0.1121* -0.0363 0.1297*

Tabela 3 - Resultados

Variable poisson nbreg xtpoisson_fe xtnbreg_fe
y
goals 0.1212** 0.1212** 0.1254*% 0.1254*%
weekend -0.0091 -0.0091 -0.0101 -0.0101
attendance 0.0000% 0.0000% 0.0000%* 0.0000%*
winner -0.0435 -0.0435 -0.0420 -0.0420
home -0.1661x** -0.1661*** -0.1704*** -0.1704***
goals2 -0.0359%** ~0.0359%** -0.0361%* -0.0361**
rodada 0.0034* 0.0034* 0.0035* 0.0035*
perfor bf -0.0005 -0.0005 -0.0011 -0.0011
_cons 0.9699*** 0.9699*** 17.6925
lnalpha
_cons -26.1430
Statistics
N 758 758 758 758
11 -1398.4801 -1398.4801 -1315.3201 -1315.3200
chi2 35.0759 35.0759 30.2722 30.2722
P 0.0000 0.0000 0.0002 0.0002

legend: * p<.l; ** p<.05; *** p<.01

Pode-se notar que os modelos sdo significativos estatisticamente. Baseado na funcao
de log-verossimilhanga (I1), vide Tabela 3, os modelos de Poisson ¢ Binomial Negativa seri-
am escolhidos, entretanto, em razao dos resultados dos quatro modelos serem qualitativa,
quantitativa e estatisticamente muito semelhantes, pode-se optar por qualquer um dos mode-
los. Ressalta-se que a significancia estatistica adotada como regra de decisdo para os testes
estatisticos foi de 10%.

Os resultados sugerem que a hipotese 1 (vantagem dos donos da casa) ndo pode ser re-
jeitada estatisticamente ja que, controlado pelos outros fatores, a varidvel home ¢ negativa e
significativa, ou seja, hd evidéncias de que equipes visitantes cometem mais infragdes e/ou de
que hé viés dos juizes em favor dos times da cada.

Da mesma forma, a hipdtese 3 (neutralidade da audiéncia) ndo ¢ rejeitada estatistica-
mente. Apesar de attendance ser positiva estatisticamente, o parametro estimado ndo deve ser
considerado significativo do ponto de vista econdmico. Estes resultados estdo de acordo com
aqueles encontrados em Dawson et al. (2005). Por outro lado, rejeitamos a hipdtese 2 (consis-
téncia temporal), j4 que a variavel rodada € positiva e significativa, ou seja, o nimero de car-
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toes (e, portanto, o grau de violéncia em jogo) aumenta com o nimero de rodadas. Neste caso,
nossos resultados nao corroboram os resultados de Dawson et al. (2005).

As razdes de chance foram estimadas e sdo reportadas no Anexo II. De fato, o efeito
de attendance sobre o nimero de cartdes ¢ zero em termos absolutos (IRR = 1). Controlado
pelos outros fatores, as equipes visitantes tem chance 1,19 vezes maior de cometer infragdes
com anotac¢ao de cartdes.

Grafico 2 - Valores Preditos Modelo Binomial Negativo (efeito fixo) x Gols
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Grafico 3 - Valores Preditos Modelo Poisson (efeito fixo) x Gols
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Interessante notar que a hipotese de ndo-linearidade entre y e gols também nao € rejei-
tada nos modelos estimados. O comportamento violento esperado aumenta rapidamente até
1,69 gols (Poisson e Binomial Negativo) e depois cai mais suavemente (1,74 para modelos
nos quais exploramos as caracteristicas de painel dos dados). Este resultado fica claro nos
Gréficos 2 e 3 nos quais plotamos os valores estimados de y contra a variavel gols.

Assim, os resultados validam trés das quatro hipoteses originalmente estudadas por
Dawson et al (2005) para a série A do Campeonato Brasileiro. Obviamente, uma limitagao
(que também enseja um futuro aprimoramento nesta linha de pesquisa) ¢ a de que se usou
apenas uma edi¢do do campeonato. Além disso, do ponto de vista econométrico, ¢ necessario
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investigar a possibilidade de fundamentacao teodrica da equagdo testada para evitar potenciais
problemas de causalidade reversa'’.

6. Consideracoes Finais

Neste artigo utilizou-se do enfoque da andlise economica do crime para entender os
determinantes das puni¢des a violagdes de regras nos jogos da série A do Campeonato Brasi-
leiro de Futebol em 2012 sob a 6tica da Economia do Crime.

Inicialmente, foram apresentadas as contribui¢cdes de Becker (1968) e Stigler (1970) a
partir de representagdes resumidas do modelo economico do crime e da teoria da sentenca
6tima. Em seguida, foram estimados os determinantes das faltas mais graves, cometidas pelos
atletas dos clubes da série A do Campeonato Brasileiro de Futebol, punidas com cartdes ama-
relos e vermelhos. Para tal, utilizaram-se modelos de regressao para dados de contagem (Pois-
son e Binomial Negativa).

Os resultados encontrados sugerem que os atletas do time mandante recebem, em mé-
dia, um numero menor de cartdes amarelos e vermelhos. Os resultados apontam também para
a rejeicdo da hipotese de estabilidade das violagdes no tempo, ou seja, parece existir tendéncia
crescente das punic¢des ao longo do campeonato. Além disso, o modelo sugere a existéncia de
ndo-linearidade entre as punigdes e a variavel gols, o que implica numa relagdo representada
estatisticamente como um "U" invertido. O ntimero 6timo de gols estimado ¢ 1,7.

7. Referéncias

Allen, W.D. Cultures of Illegality in the National Hockey League. Southern Economic Jour-
nal, v.71,n.3, 2005.

Anders, A.; Rotthoff, K. Yellow Cards: do they matter? Journal of Quantitative Analysis in
Sports, v.7,n.1, 2011.

Araujo Jr, A.F. Raizes Economicas da Criminalidade Violenta no Brasil: um estudo usando
micro dados e pseudo-painel - 1981/1996. Revista de Economia e Administragdo, v.1, n.3,
2002.

Becker, G.S. Crime and Punishment: an economic approach. Journal of Political Economy,
v.76, 1968.

Block, M.K.; Heineke, J.M. A Labor Theoretic Analysis of Criminal Choice. American Eco-
nomic Review, v.65, 1975.

Cuesta, J.; Bohorquez, C. Soccer and National Culture: estimating the impact of violence on
22 lads after a ball. Applied Economics, v.44,1n.2, 2012.

Dawson, P.; Dobson, S.; Goddard, J.; Wilson, J. Are Football Referees Really Biased and
Inconsistent? Evidence from the English Premier League. University of Otago Economics
Discussion Paper n0.0511, 2005.

' Este ¢ um problema ndo apenas deste artigo, mas também de Dawson et al (2005) e de tantos outros que tes-
tam especificagdes econométricas ad hoc.

EALR, V. 9,n° 1, p. 242-258, Jan-Abr, 2018 254
Universidade Catolica de Brasilia — UCB Brasilia-DF



Cartoes Vermelhos e Amarelos e a Teoria Econémica do Crime: O caso do campeonato brasileiro de futebol

Ehrlich, 1. Participation in Illegitimate Activities: a theoretical and empirical analysis. Journal
of Political Economy, v.81, 1973.

Fender, J. A General Equilibrium Model of Crime and Punishment. Journal of Economic Be-
havior and Organization, v.39, 1999.

Fleisher, B.M. The Effect of Unemployment on Juvenile Delinquency. Journal of Political
Economy, v.71, 1963.

Goumas, C. Home advantage and referee bias in European football. European Journal of
Sport Science, v.14,n.S1, S243-S249, 2014

Greene, W. Econometric Analysis. Prentice Hall, 2005.

Heckelman, J.C.; Yates, A.J. And a Hockey Game Broke Out: crime and punishment in NHL.
Economic Inquiry, v.41,n.4,2003.

Hilbe, J.M. Negative Binomial Model. Cambridge University Press, 2008.

Hirshleifer, J. The Dark Side of the Force — Economic Foundations of Conflict Theory. Cam-
bridge University Press, 2001.

Jewell, R. T. Violence and Agression in Sporting Contests — Economic, History and Policy.
Springer Verlag, 198 p, 2011.

Késenne, S. The Economic Theory of Professional Team Sports — An Analytical Treatment.
Edward Elgar, 2™ edition, 189p, 2014.

McCormick, R.E; Tollison, R.D. Crime on Court. Journal of Political Economy, v.92, n.2,
1984.

Mela, C.F.; Kopalle, P.K. The impact of collinearity on regression analysis: the asymmetric
eVect of negative and positive correlations. Applied Economics, v.34, 2002.

Miguel, E.; Saiegh, S.M.; Satyanath, S. National Cultures and Soccer Violence. NBER Work-
ing Paper Series, wp 13968, 2008.

Pollard, R.; Armatas, V. Factors affecting home advantage in football World Cup qualifica-
tion. International Journal of Performance Analysis of Sport.

Pyle, D.J. Cortando os Custos do Crime: a economia do crime e da justica criminal. Instituto
Liberal, 2000.

Sah, R. Social Osmosis and Patterns of Crime. Journal of Political Economy, v.99, 1991.
Stigler, G. The Optimum Enforcement of Laws. Journal of Political Economy, v.78, 1970.
Stock, J.H. & Watson, M.W. Introduction to Econometrics. Pearson, 2012.

Sutter, M.; Kocher, M.G. Favoritism of agents — The case of referees’ home bias. Journal of
Economic Psychology, v.25, 461-469, 2004.

Waldfogel, J. Criminal Sentences as Endogenous Taxes: are they “just” or “efficient”? Jour-
nal of Law and Economics, v.36, 1993.

255 EALR, V. 9,n° 1, p. 242-258, Jan-Abr, 2018
Universidade Catolica de Brasilia — UCB Brasilia-DF



Ari Francisco de Araujo Junior, Claudio Djisey Shikida, Frank Magalhaes de Pinho

Anexo I - VIF
Variable VIF 1/VIF
goals 7.77 0.128628
goals2 6.57 0.15229
winner 1.84 0.543092
home 1.08 0.926396
perfor_bf 1.07 0.931388
attendance 1.07 0.934155
rodada 1.05 0.952419
weekend 1.03 0.972257
Mean VIF 2.69
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Anexo II — Regressoes Estimadas para Razao de Chance (IRR)

Poisson

. poisson y goals weekend attendance winner home goals2 rodada perfor_bf , robust irr

Iteration 0: log pseudolikelihood = -1398.4801
Iteration 1: log pseudolikelihood = -1398.4801
Poisson regression Number of obs = 758
Wald chi2 (8) = 35.08
Prob > chi2 = 0.0000
Log pseudolikelihood = -1398.4801 Pseudo R2 = 0.0108
Robust
y IRR Std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Intervall
goals 1.128824 .058269 2.35 0.019 1.020206 1.249006
weekend .9909114 .0449307 -0.20 0.840 .9066486 1.083005
attendance 1.000004 2.40e-06 1.83 0.068 .9999997 1.000009
winner .9574027 .0551193 -0.76 0.450 .8552429 1.071766
home .8469752 .0372765 =-3.77 0.000 .7769771 .9232795
goals2 .9647763 .0123926 -2.79 0.005 .9407905 .9893736
rodada 1.003385 .0018704 1.81 0.070 .9997257 1.007058
perfor_bf .9995115 .0010723 -0.46 0.649 .997412 1.001615
_cons 2.637643 .2013449 12.71 0.000 2.271117 3.063322
Binomial Negativo
o
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nbreg y goals weekend attendance winner home goals2 rodada perfor_bf , robust irr
Fitting Poisson model:

Iteration 0: log pseudolikelihood = -1398.4801
Iteration 1: log pseudolikelihood = -1398.4801

Fitting constant-only model:

Iteration 0: log pseudolikelihood = -1656.8901
Iteration 1: log pseudolikelihood = -1413.7485
Iteration 2: log pseudolikelihood = -1413.7485

Fitting full model:

Iteration 0: log pseudolikelihood = -1398.537
Iteration 1: log pseudolikelihood = -1398.4801
Iteration 2: log pseudolikelihood = -1398.4801
Negative binomial regression Number of obs = 758
Dispersion = mean Wald chi2 (8) = 35.08
Log pseudolikelihood = -1398.4801 Prob > chi2 = 0.0000
Robust
y IRR std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]
goals 1.128824 .058269 2.35 0.019 1.020206 1.249006
weekend .9909114 .0449307 -0.20 0.840 .9066486 1.083005
attendance 1.000004 2.40e-06 1.83 0.068 .9999997 1.000009
winner .9574027 .0551193 -0.76 0.450 .8552429 1.071766
home .8469752 .0372765 =-3.77 0.000 .7769771 .9232795
goals2 .9647762 .0123926 -2.79 0.005 .9407904 .9893736
rodada 1.003385 .0018704 1.81 0.070 .9997257 1.007058
perfor_bf . 9995115 .0010723 -0.46 0.649 .997412 1.001615
_cons 2.637643 .2013449 12.71 0.000 2.271117 3.063322
/1lnalpha -26.14298
alpha 4.43e-12

Poisson — Efeitos Fixos

xtpoisson y goals weekend attendance winner home goals2 rodada perfor bf , fe irr

Iteration 0: log likelihood = -1330.5946
Iteration 1: log likelihood -1315.3709
Iteration 2: log likelihood = -1315.3201
Iteration 3: log likelihood = -1315.3201
Conditional fixed-effects Poisson regression Number of obs = 758
Group variable: cod Number of groups = 20
Obs per group: min = 37
avg = 37.9
max = 38
Wald chi2 (8) = 30.27
Log likelihood = -1315.3201 Prob > chi2 = 0.0002
vy IRR std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]
goals 1.133579 .064401 2.21 0.027 1.014129 1.267098
weekend .989923 .047194 -0.21 0.832 .9016145 1.086881
attendance 1.000005 2.6le-06 1.78 0.075 .9999995 1.00001
winner .9588421 .0593786 -0.68 0.497 .8492476 1.08258
home .8433504 .0383261 -3.75 0.000 .7714808 .9219153
goals2 .9644963 .0146566 -2.38 0.017 .9361934 .9936549
rodada 1.003486 .0020647 1.69 0.091 .9994475 1.007541
perfor_ bf .998902 .0018472 -0.59 0.552 .9952881 1.002529

Binomial Negativo — Efeitos Fixos

EALR, V. 9,n° 1, p. 242-258, Jan-Abr, 2018 258
Universidade Catolica de Brasilia — UCB Brasilia-DF



Cartoes Vermelhos e Amarelos e a Teoria Econémica do Crime: O caso do campeonato brasileiro de futebol

xtnbreg y goals weekend attendance winner home goals2 rodada perfor bf , fe irr

Iteration 0 log likelihood -1406.3444
Iteration 1 log likelihood = -1319.1472
Iteration 2 log likelihood = -1316.1883
Iteration 3 log likelihood = -1315.494
Iteration 4: log likelihood = -1315.361
Iteration 5: log likelihood = -1315.3294
Iteration 6 log likelihood = -1315.322
Iteration 7 log likelihood = -1315.3204
Iteration 8 log likelihood = -1315.3201
Iteration 9: log likelihood = -1315.3201
Iteration 10: log likelihood = -1315.3201 (not concave)
Iteration 11: 1log likelihood = -1315.32
Conditional FE negative binomial regression Number of obs = 758
Group variable: cod Number of groups = 20
Obs per group: min = 37
avg = 37.9
max = 38
Wald chi2 (8) = 30.27
Log likelihood = -1315.32 Prob > chi2 = 0.0002
y IRR std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]
goals 1.133579 .064401 2.21 0.027 1.014129 1.267098
weekend .989923 .047194 -0.21 0.832 .9016145 1.086881
attendance 1.000005 2.6le-06 1.78 0.075 .9999995 1.00001
winner .9588421 .0593786 -0.68 0.497 .8492476 1.08258
home .8433504 .0383261 -3.75 0.000 .7714808 .9219153
goals2 .9644963 .0146566 -2.38 0.017 .9361934 .9936549
rodada 1.003486 .0020647 1.69 0.091 .9994475 1.007541
perfor_ bf .998902 .0018472 -0.59 0.552 .9952881 1.002529
_cons 4.83e+07 3.08e+10 0.03 0.978 0

259 EALR, V. 9,n° 1, p. 242-258, Jan-Abr, 2018
Universidade Catolica de Brasilia — UCB Brasilia-DF



