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A ciéncia passa por trés fases, as quais podemos chamar as fases de Brahe, Kepler e
Newton. Na fase Brahe, recolhemos muitos dados, como Tycho Brahe ao registar
pacientemente as posicoes dos planetas noite apds noite, ano apds ano. Na fase Kepler,
aplicamos leis empiricas aos dados, como Kepler fez com os movimentos planetdrios. Na

fase Newton, descobrimos as verdades profundas.

Pedro Domingos, “A Revolugdo do Algoritmo Mestre”






Resumo

Atrair um novo cliente pode custar até cinco vezes mais do que manter um cliente atual
satisfeito e por isso a capacidade de detetar, o mais cedo possivel, quais os clientes que
irdo abandonar ou deixar de adquirir um determinado produto ou servico, bem como as
medidas que podem ser implementadas para evitar esse abandono ou quebra nas vendas
sdo questdes que todas as empresas gostariam de ver respondidas.

Neste trabalho é apresentado um sistema inteligente que gera conhecimento acionavel
(“actionable knowledge”) baseado em dados reais e orientado para ac¢des de fidelizacdo
de clientes de servicos desportivos regulares onde ocorrem elevadas taxas de
cancelamento.

Seguindo os passos do Database Marketing o sistema evolui em trés fases: numa primeira
fase, parte de dados obtidos nas bases de dados dos sistemas ERP e CRM existentes nas
instalacGes desportivas, dos quais extrai, transforma e carrega dados num Data
Warehousing; numa segunda fase sdo aplicados modelos preditivos para identificar perfis
mais suscetiveis de abandono; e por fim, sdo aplicadas acdes de fidelizacdo direcionadas a
cada um dos perfis encontrados com o objetivo de aumentar a fidelizacdo e a taxa de

retencao.

Palavras-chave: servicos desportivos, data mining, andlise preditiva, fidelizacdo






Abstract

Attracting a new customer can cost up to five times more than keeping a current customer
satisfied and therefore the ability to detect, as early as possible, which customers will
abandon or fail to purchase a particular product or service, as well as measures which can
be implemented to avoid this abandonment or break in sales are issues that all companies
would like to see answered.

This work presents an intelligent system that generates actionable knowledge based on
real data and oriented to customer’s loyalty actions in regular sports services where high
drop out rates occur.

According to Database Marketing’s steps the system evolves in three phases: in a first
phase, data obtained in the ERP and CRM systems databases existing in the sports facilities,
from which it extracts, transforms and loads data in a Data Warehousing; in a second phase,
predictive models are applied to identify profiles more susceptible to drop out; and finally,
loyalty actions are applied to each one of the found profiles in order to increase loyalty and

the retention rate.

Keywords: sport services, data mining, predictive analytics, loyalty
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1. Introducao






1.1. Contextualizagao

Elevadas taxas de retenc¢do traduzem a satisfacdo e lealdade dos clientes para com a
empresa. Significa que os clientes estdo atentos as novidades da empresa para adquirirem
mais produtos e servicos ou fazer upgrade dos que ja tem, falem favoravelmente a outros
acerca da empresa, da marca ou dos seus produtos e servicos, tomem menos atencao a
concorréncia, sejam menos sensiveis ao pre¢co, mantenham um maior nivel de
envolvimento transmitindo opinides e ideias. Um cliente atual custa também menos a
servir do que um cliente novo, dado que as transagdes comerciais com ele passam a ser
rotina (Kotler & Keller, 2009).

A promogao do exercicio fisico como um meio para prevenir os crescentes rdacios de
obesidade e manuten¢do do bem-estar tem provocado uma proliferacdo de ginasios e
health-clubs que competem com instalacdes desportivas publicas, e consequentemente
tem havido uma crescente pressao nos prestadores deste tipo de servico para manterem
vantagens competitivas através de servicos que providenciam maiores niveis de satisfacdo
do cliente (Howat & Assaker, 2016). Num contexto de muita oferta, o setor da prestacao
de servicos desportivos é caracterizado por uma elevada taxa de desisténcia (Avourdiadou
& Theodorakis, 2014). De acordo com o Barémetro do Fitness da Associa¢do de Ginasios e
Academias de Portugal, AGAP, (AGAP, 2016) a taxa de cancelamentos geral em 2016 foi de
69% (o que significa que em 100 utentes ativos, 69 cancelam a sua inscricdo)
correspondendo portanto a uma taxa de retengdo geral de 31%.

O problema das elevadas taxas de desisténcia / baixas taxas de reten¢do tem vindo a ser
muito estudado recentemente em varias areas, incluindo na area dos servigcos desportivos.
Algumas ja utilizam técnicas de data mining na area da retencdao (churn prediction),
nomeadamente na drea das telecomunicagdes onde também se verificam elevadas taxas
de abandono. Contudo, dada a grande dimensdo das bases de dados e dos custos
envolvidos, a maioria dos estudos existentes nesta drea usam pequenas amostras dos
registos de clientes, o que pode resultar na baixa confiabilidade e validade dos resultados
obtidos (Mahajan, Misra, & Mahajan, 2015).

No caso dos servicos desportivos os estudos efetuados suportam as suas conclusdes na

aplicacdo de métodos estatisticos sobre dados obtidos em inquéritos efetuados e apontam



para a relacdo da lealdade dos clientes com a qualidade das instala¢des, do pessoal e com
a qualidade global dos servigos prestados, resultados que tém vindo a ser utilizados pela
gestdo das instalacdes desportivas. Contudo, como se referiu os estudos encontrados sao
baseados em inquéritos efetuados sobre uma amostra da populagdo o que é apontado
pelos préprios autores como uma limitagdo (Avourdiadou & Theodorakis, 2014; Howat &
Assaker, 2016).

Quer motivadas pela legislacdo atual quer pela necessidade de controlo de acesso as
instalagOes, atualmente as instalagdes desportivas dispdem de bases de dados de clientes
com um grande historial que armazenam dados demograficos, dados de faturacdo e dados
referentes as preferéncias de frequéncia dos utentes. E como refere Kotler (Kotler & Keller,
2009) de maneira geral, as empresas podem utilizar as suas bases de dados de clientes de
cinco maneiras: para identificar potenciais clientes, para decidir que clientes devem
receber uma determinada oferta, para aprofundar a relagdo com os seus clientes, para
reativar compras de clientes e para evitar erros sérios.

Embora as ferramentas disponiveis nos sistemas informaticos atuais disponibilizem formas
de segmentar os seus Clientes a capacidade para tracar perfis com base nas compras,
utilizacdes e consumos anteriores é muito limitada e exige recursos técnicos que
normalmente nao estdo a disposi¢ao nas instalagdes desportivas. Esta situagao faz com que
as instalacdes desportivas, no sentido de evitarem as desisténcias, tenham de o fazer
através de campanhas dirigidas a todos os clientes, ou através de segmentac¢des que as
aplicagbes que utilizam permitem, independentemente de estarem ou ndao em situagao de
pré-abandono, o que leva a um maior consumo de tempo e recursos. E preciso ent3o
encontrar meios mais faceis, rapidos e econémicos para responder a esta questao.

1.2. Objetivos e contribuicoes

Pretende-se demonstrar através deste trabalho que seguindo os passos do Database
Marketing (Cavique, 2006) — identificacdo, diferenciacdo e interacdo -, e partindo dos
dados recolhidos por aplicagGes utilizadas pelas instalacbes desportivas é possivel
conceber um modelo que aplique técnicas de data mining / predictive analytics / machine
learning para determinar ndo sé os utentes que se encontram em risco de abandono, como

também os perfis de utilizacdo e comportamento que levam a desisténcia.



Através dos trés passos referidos, pretende-se utilizar os dados existentes para identificar
os utentes de servigcos desportivos regulares em risco de abandono, diferenciando-os dos
restantes através de técnicas de data mining / predictive analytics / machine learning que
encontrem perfis de utilizacdo e comportamento, e interagir de forma personalizada e com
acoes de fidelizacdo concretas com os utentes que apresentam esses perfis para evitar o
seu abandono. O modelo proposto pode ser apresentado da seguinte forma esquematica:
Dados - Modelos = Fidelizacao

Propomo-nos efetuar também um planeamento de experiéncias controladas que
permitam validar o sucesso dessas acdes de fidelizagdo.

1.3. Estrutura do documento

Este documento tem a seguinte estrutura. No Capitulo 2 é apresentado o problema a tratar
e sdo apresentadas as diferentes formas de prestacao dos servigos desportivos regulares e
a problemadtica relacionada. No Capitulo 3 é feita uma abordagem breve a trabalhos
relacionados que tém sido efetuados em trés areas que utilizamos no desenvolvimento do
trabalho: os processos Extract / Transform / Load (ETL), os conceitos, algoritmos e métricas
utilizadas em algoritmos de Data Mining (DM) na area da classificacdo e da utilizacdo das
arvores de decisao, e na drea da retengao dos servigos desportivos, nas acdes de fidelizagdo
e na area das experiéncias efetuadas em Marketing Research. No Capitulo 4 apresentamos
a metodologia e o trabalho desenvolvido na preparacdo dos dados, no Capitulo 5
introduzimos os modelos preditivos aplicados aos dados tratados no capitulo anterior,
medimos os resultados e tracamos alguns perfis baseados nos resultados obtidos com os
modelos. No Capitulo 6 apresentamos a metodologia proposta para a implementacgao das
acoes de fidelizacdo, bem como o planeamento das experiéncias e uma proposta para
medir os resultados obtidos. Finalmente, no Capitulo 7 apresentamos as conclusdes e as

contribuicGes do trabalho.






2. A problematica dos servicos desportivos

regulares continuos e em épocas






2.1. Servigos desportivos regulares em Ginasios, Health-Clubs e Academias

Como indicado na Introdugdo os servigcos desportivos regulares sofrem de elevadas taxas
de desisténcia, muito embora o abandono seja maior em ginasios, health-clubs e
academias onde a atividade mais promovida é o fitness, do que em instalagGes desportivas
que tém outras valéncias, nomeadamente piscinas (Frota, 2011).

Por outro lado, a forma de prestacdo dos servigos varia entre as diversas modalidades
praticadas e por vezes também a forma como se consideram ou contabilizam os abandonos
ndao é idéntica para as diversas atividades. O estudo da Retengdao nas instalagdes
desportivas estd assim diretamente relacionado com a forma como os servicos sdo
comercializados e prestados e por isso interessa compreender as formas de trabalho das
entidades que promovem os servicos em causa e a forma como consideram a desisténcia
dos seus utentes.

Em determinadas instalagcdes que se encontram abertas ao publico praticamente o ano
inteiro (excetuando-se alguns feriados), normalmente de caracter privado tais como
Ginasios, Health-Clubs e Academias de Fitness, os servicos sdo continuos e os utentes
assinam um contrato de fidelizacdo com duracdo igual ou superior a 6 meses, findos os
quais a inscri¢cao pode ser renovada.

A inscricdo é paga de forma regular, anualmente, mensalmente, quinzenalmente ou
semanalmente sendo que nos intervalos de pagamento mais curtos o pagamento processa-
se quase sempre por débito direto na conta bancdria do utente enquanto os valores
correspondentes a periodos mais longos podem ser pagos de uma sé vez através de outras
formas de pagamento. Enquanto o utente garante o pagamento da sua inscriciao é
considerado um utente ativo, é-lhe permitido aceder as instala¢Ges através do controlo de
acessos e frequentar as atividades que a sua inscrigcao lhe permite frequentar.

De forma geral é obrigatério que o utente cumpra com os pagamentos correspondentes
até ao final do contrato inicial. No entanto, quer por motivos vdlidos apresentados pelo
utente, quer simplesmente por deixar de cumprir com o seu pagamento durante um
periodo de tempo (definido pela gestdo da instalagdo desportiva) o utente é considerado

desistente.



A pratica da atividade principal destas instalac¢des, o fitness, decorre em regimes de livre-
transito em que o utente pode aceder as instalagdes todos os dias (ou um determinado
numero de dias por semana) em horarios mais ou menos alargados de acordo com o servico
gue contratou sendo que os hordrios mais alargados, que incluem horas em que ha maior
afluéncia de utentes as instalacdes, sdo mais caros.

Nas suas visitas as instalagdes o utente pode frequentar as salas de musculagao, de
cardiofitness ou frequentar aulas variadas orientadas por um profissional — denominadas
aulas de grupo - e de acordo com a sua preferéncia desde que a lotagao ndo esteja lotada
no dia e hora em que deseja frequenta-la.

O servico regular pode ser complementado por um servico de treinador pessoal que inclui
um conjunto de sessdes mensais com acompanhamento exclusivo ou partilhado por um
nuimero reduzido de pessoas.

Sobre este tipo de instalacao e utilizacdo ja foi desenvolvido anteriormente pelo mesmo
autor um trabalho de aplicacdo de modelos preditivos para determinar a probabilidade de
desisténcia dos utentes (Pinheiro & Cavique, 2015).

2.2. Servigos desportivos regulares em Clubes desportivos, Piscinas e outras instalagoes
Por outro lado, devido a natureza dos seus recintos desportivos, ha instalacdes desportivas
que encerram num determinado periodo do ano. E o caso de alguns complexos desportivos
e piscinas que encerram normalmente entre um a dois meses no verao dada a necessidade
de efetuar manutengdo aos seus equipamentos.

Motivados por esta situacdo, este tipo de instalacbes programa os seus servicos
desportivos em épocas que decorrem entre Setembro de um ano e Junho ou Julho do ano
seguinte de forma semelhante as épocas letivas escolares.

Embora estes tipos de instalagdo também possam disponibilizar servigos de fitness como
os referidos anteriormente, na sua grande maioria os utentes inscrevem-se para frequentar
aulas de atividades desportivas como a natacao que ocorrem em dias da semana e horarios
fixos, mantendo-se nessa frequéncia ao longo de toda a época.

Como cada hordrio tem um numero de vagas limitado ndo sdo permitidas mais inscrices

nos horarios que estao completos.
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Ainscricdo é valida para a época em que se inscreveu mantendo-se o utente ativo enquanto
ndao manifestar a vontade de desistir e enquanto mantiver o pagamento das suas
mensalidades regularizado.

Ao cancelar a sua inscrigdo ou ao ndo regularizar as suas mensalidades num determinado
prazo definido em regulamento (normalmente entre 30 a 60 dias), a sua inscricdo é
cancelada, libertando-se a vaga do hordrio em que estava inscrito e o utente passa ao
estado de desistente.

No final da época, uma vez que terminam as atividades, os utentes passam ao estado de
desistente caso ndo manifestem o seu interesse em manter a sua atividade valida para a
época seguinte. Neste caso procedem a renovacao da sua inscricdo, escolhendo a mesma
(ou outra) atividade, frequéncia semanal e horario.

Nas piscinas municipais é disponibilizado outro tipo de utilizagdo denominado utilizagao
livre. Nesta forma de utilizagdo, os utentes compram senhas ou tempo de utilizagcdao que
vao utilizando ao longo do tempo, sem qualquer compromisso de utilizacdo regular, salvo
o facto de terem de consumir todas as senhas ou valor adquirido num determinado prazo
de validade que pode ou ndo coincidir com a época em que foram adquiridos. Os horarios
em que o utente pode usufruir deste tipo de utilizacdo depende do espaco deixado vago
pelas restantes aulas e a lotacao pode variar ao longo do dia, e de dia para dia.

Em alguns casos o valor carregado pode ser utilizado para reservar courts de Ténis, de
Squash ou de Padel, sendo descontado o valor correspondente ao tempo de utilizacao.
Em ambas as formas de prestacdo do servico desportivo referidas os utentes podem
beneficiar de outros servicos de caracter regular ou pontual, muito embora o foco da
retencdo da gestao esteja em evitar a desisténcia dos utentes dos servicos regulares. E por
vezes as duas formas de prestacdao de servico coexistem na mesma instalagdo, havendo

portanto que ter cuidados acrescidos na promoc¢do da retencdo de cada uma das formas.
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3. Trabalho relacionado
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3.1. Contexto em Database Marketing

O processo proposto nesta dissertagdao para tracar os perfis dos clientes em risco de
abandono e desencadear mecanismos que permitam evitar esse abandono é um processo
que atravessa varias fases.

Em Database Marketing (Cavique, 2006) — modelo adaptado do IDIC (/dentify,
Differentiate, Interact, Customize) (Peppers & Rogers, 2004) — procura-se partir dos dados
para identificar os utentes de servicos regulares em risco de abandono, diferenciando-os
dos restantes através de técnicas de data mining / predictive analytics / machine learning
que encontrem perfis de comportamentos, e que permitam interagir de forma
personalizada e com acdes de fidelizacdo concretas com os utentes que apresentem esses

perfis a fim de evitar o seu abandono.

Figura 3-1 — Database Marketing

Identificacio Diferenciagdo Interagdo

Modelos de
Segmentacdo e
Personalizag3o

Estratégia de
Comunicagdo

Database Data Mining Marketing

Neste sentido, o trabalho relacionado aborda aspetos relevantes do conhecimento atual
nas trés fases consideradas: a extracdo, transformacdo, carregamento dos dados e a
criacdo do data warehouse (DW) de suporte, a selecdo de atributos, a aplicacdo das
técnicas de classificacao e respetivas métricas do DM, e por fim os aspetos relacionados
com as acoes de fidelizacdo a tomar e com a os métodos de experimentacdo a introduzir
para avaliar a eficacia das a¢Oes propostas.

3.2. Pré-processamento de dados: Extract, Transform, Load e Data Warehousing

Os processos de extracdo, transformacao e carregamento (ETL) sdo os responsaveis pela
extracdo de dados a partir das diversas fontes, da sua transformacdo e do seu
carregamento no DW. De uma forma genérica Vassiliadis (Vassiliadis & Simitsis, 2009)
refere que o processo “ETL nasceu no primeiro dia em que um programador construiu um
programa que utiliza registos de um determinado ficheiro persistente e insere ou enriquece

outro ficheiro com essa informacao”.
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Trujillo (Trujillo & Lujan-Mora, 2003) refere que o desenho de um processo ETL compde-se
geralmente por seis tarefas: a) Selecionar a(s) origem(s) dos dados; b) Transformar a(s)
origem(s) — filtrar, conversdo de cédigos, calcular valores derivados, transformar entre
diferentes formatos de dados, gerar sequéncias numéricas, etc.; c¢) Unir as origens de
forma a permitir o seu carregamento no destino; d) Selecionar o destino dos dados; e)
Mapear os atributos origem com os de destino e f) Carregar os dados.

Por outro lado, Vassiliadis (Vassiliadis & Simitsis, 2009) refere que ETL é o processo de
popular a tabela de factos através de um workflow de atividades que efetuam a filtragem,
transformacdes e carregamento dos dados, e identifica nos trés passos que ddo o nome ao
processo os problemas que se levantam em cada um:

a) A Extragdo como o processo mais simples de todos, mas dificultado devido a necessidade
de provocar o minimo transtorno na origem durante o processo de extracdo dos dados e
pelo facto dos Administradores de Sistema nao aceitarem interven¢des de vulto nos seus
sistemas (normalmente os sistemas origem dos dados);

b) A Transformacdo, que resolve problemas ao nivel do esquema (conflito de nomes,
conflitos estruturais, etc.), ao nivel dos registos (valores duplicados, inconsistentes, etc.) e
ao nivel do valor dos campos (diferente representacdo dos mesmos valores, afetacdo de
valores com NULL, etc.).

Outros problemas ao nivel da Transformacdo referem-se: a possivel necessidade de
substituicdo de chaves do sistema de producdo por chaves substitutas (Surrogate Keys) por
guestdes de performance e homogeneidade e que pode levar a substituicdo geral de
chaves em todo o DW; a necessidade de “desnormalizagdao” para conseguir otimizar
determinados tipos de query (Pivoting e Unpivoting), por exemplo, integrando varias
tabelas da origem numa sé no DW; as operacdes de atualizagdo do DW a partir de
alteracOes a dados efetuados na origem (Slowly Changing Dimensions) e que podem levar
a reescrever por cima dos valores antigos, a criar um novo registo ou a utilizar atributos
para colocacdo de valores anteriores; e por fim, a resolucdo de problemas relacionados
com strings que pode levar a utilizacdo de ontologias, thesaurus, ou expressdes regulares,

ou outras formas dispendiosas de uniformizacao de strings.
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c) Por fim, é necessdrio proceder ao Carregamento dos dados havendo que optar por
carrega-los em massa (Bulk Insert) ou por inser¢ao de registos numa sequéncia de linhas.
Questdes de performance relacionadas com a criacdo de logs, rollbacks que podem ocorrer
ou sobrecarga proveniente de tratamento individualizado de comandos insert, podem
levar a optar pela primeira opcdo, mas questdes relacionadas com a descriminacdo de
operagdes com registos que sdo inseridos pela primeira vez e de outros que sdo alterados
podem levar a optar pela segunda.

Apesar de algumas questdes relacionadas com a limpeza e qualidade dos dados estarem
incluidos no passo de Transformac¢do, dado o ambito alargado e de diversa natureza dos
problemas relacionados, estes merecem uma abordagem cuidada ao nivel da limpeza dos
mesmos. Rahm (Do & Rahm, 2000) refere que a limpeza dos dados é tipicamente efetuada
num estagio separado do processo ETL que ocorre antes de carregar os dados no DW. Neste
trabalho, o autor identifica os problemas relacionados com a limpeza dos dados, quer os
provenientes de uma Unica origem de dados, quer os que sdo provenientes de multiplas
origens.

No que diz respeito aos problemas com origem numa unica fonte de dados, sao
identificados problemas ao nivel dos atributos (valores em falta, erros ortograficos,
utilizacdo de abreviaturas, valor de um atributo embebido noutro, valores errados nos
atributos), do registo (violacdo de dependéncias entre atributos), do tipo de registo
(duplicacdo de registos, registos contraditérios) e da prépria origem de dados (violagdo de
integridade referencial).

Quando estamos perante a existéncia de multiplas origens de dados, para além de
poderem ocorrer os mesmos problemas oriundos de uma sé origem, podem ainda ocorrer
problemas ao nivel das diferencas entre os modelos de esquema de dados, como os
conflitos estruturais — diferentes representacées do mesmo objeto - e de nomeacdo — o
mesmo nome utilizado para objetos diferentes (homdnimos) ou diferentes nomes para o
mesmo objeto (sinébnimos). Podem ocorrer também problemas ao nivel da instancia —
conflitos de dados que podem ocorrer por um mesmo atributo ter codificacGes diferentes

entre as varias origens, ou outros problemas conhecidos como diferentes niveis de
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agregacao, dados referentes a diferentes periodos no tempo, sobreposicdo de dados,
identidade de objetos (Object Identity Problem) ou elimina¢ao de duplicados.

Para além dos problemas de constru¢do do DW, Gama (Gama, Carvalho, Faceli, Lorean, &
Oliveira, 2017) refere que a qualidade dos dados pode afetar o desempenho dos algoritmos
de DM e identifica, entre outros, um conjunto de aspetos relacionadas com a limpeza de
dados e com a transformacgao dos dados que interessa realgcar. No que concerne a limpeza,
identifica as seguintes situacdes:

a) Dados incompletos pela inexisténcia de valores em alguns atributos indicando trés
possiveis estratégias para resolver o problema, para além de deixar o atributo por
preencher: remover os registos, preencher manualmente ou utilizar um método ou
heuristica para os preencher de forma automatica;

b) Dados inconsistentes (por exemplo, um valor 200 para a idade de uma pessoa) indicando
a remoc¢ao como uma possivel hipétese de resolu¢ao do problema;

c) Dados redundantes, em que atributos ou registos possuem valores muito semelhantes,
apontando como possivel solu¢cdo a remogao das redundancias encontradas;

d) Dados com ruido sdo dados que contém objetos que, aparentemente, ndo pertencem a
distribuicdo que gerou os dados analisados ou onde existem diversos outliers. Sao
apontadas diversas técnicas estatisticas — baseadas em distribuigdes conhecidas ou pela
utilizacdo do conceito de profundidade na procura do ruido — e também técnicas como as
de intervalo, de agrupamento de dados, baseados em distancia e baseadas em regressao
ou classificacao;

e) Detecdo de outliers, valores anormais ou extremos, sendo apenas apontadas técnicas
para detecdo dos mesmos;

No que diz respeito a transformacdo dos dados refere:

a) Conversdes simbdlico-numéricas, referindo-se a conversdao de um valor nominal ou
ordinal num valor numérico;

b) Conversdes numérico-simbdlicas, que convertem valores numéricos em intervalos ou
categorias;

c) Transformacdo de atributos numéricos, necessdria quando um valor numérico necessita

de ser transformado noutro valor numérico porque os limites inferior e superior sdo muito
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distantes o que causa grande dispersao ou porque os atributos se encontram expressos em
escalas diferentes;

A resolucdo destes problemas e execucdo das respetivas tarefas é apresentada como um
processo em si, que envolve varias fases, nomeadamente analise dos dados, definicdo do
fluxo de transformacdo e regras de mapeamento, verificacdo, transformacdo e fluxo
contrario, em diregao a(s) origem(s), dos dados ja limpos.

Galhardas et al. (Galhardas, Florescu, Shasha, & Simon, 2006) introduzem uma framework
em que uma aplicacdo de limpeza de dados é modelada como um fluxo direto aciclico de
transformacdes aplicado aos dados de origem. A framework oferece trés principais
servicos: servico de transformacdo dos dados para efetuar conversées de esquemas de
dados e normalizacdo do valor dos atributos; servico de correspondéncia multi-tabela
(Multi-Table Matching ou Approximate Join), que permite produzir uma Unica tabela a
partir de um conjunto de tabelas de input depois de resolver problemas de identidade dos
objetos; e por fim o servico de eliminacdo de duplicados para remocao de duplicados
exatos e aproximados através de uma sequéncia de fases de correspondéncia,
agrupamento e jungao.

Ao nivel do modelo conceptual e desenho dos processos de ETL, El-Sappagh et al. (El-
Sappagh, Hendawi, & El Bastawissy, 2011) referem que a modela¢do dos processos ETL
pode ser categorizada em trés principais aproximacées:

1. Modelagdao baseada em mapeamento de expressdes — corresponde a informacao
necessaria para reconhecer como um atributo de destino é criado a partir dos atributos
origem - e diretrizes — conjunto de informacdo definido pelos programadores no sentido
de efetuar o mapeamento entre os atributos dos dois esquemas (origem e destino);

2. Modela¢dao baseada em construgdes conceptuais;

Neste tipo de modelacdo, Vassialiaris et al. (Vassiliadis, Simitsis, Georgantas, Terrovitis, &
Skiadopoulos, 2005) apresenta um modelo légico formal de um ambiente ETL em camadas
(layers). O formato completo de um cenario ETL, que envolve atividades, conjuntos de
registos e funcoes pode ser modelado por um grafo, a que chamam Grafo de Arquitetura.
E utilizada uma framework de modelacdo de grafos uniforme tanto para modelar a

estrutura interna das atividades e o cendrio genérico do processo ETL, que permite o
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tratamento do ambiente ETL de diferentes formas. Em primeiro lugar, o grafo de
arquitetura compreende todas as atividades e armazenamento de dados de um cenario,
em conjunto com os seus componentes. Em segundo lugar, captura os fluxos de dados no
ambiente ETL. E finalmente compreende também a informacgao dos tipos das entidades
envolvidas e a regulacdo do cenario de execucao.

El-Sappagh et al. (El-Sappagh et al., 2011) introduzem o modelo EMD — Entity Mapping
Diagram. No meta-modelo, sdo definidas duas camadas, em que a primeira é a camada de
abstracdao em que sao claramente definidos cinco objetos (funcdo, container de dados,
entidade, relac¢des, atributos). Os objetos definidos na camada de abstra¢do sdo uma vista
de alto nivel das partes ou objetos que podem ser usados para desenhar um cendrio EMD.
A segunda é a camada de modelo, que é uma expansdo da camada de abstragdo. Os
utilizadores podem também adicionar a sua prépria camada para desenho do seu cendrio
EMD. Os autores incluem ainda neste trabalho uma framework para usar este modelo, que
consiste em trés partes: a de origem dos dados (Data Source Part), a do esquema do DW
de destino (Data Warehouse Schema Part), e parte de mapeamento (Mapping Part).

3. Modelacdo baseada em UML.

Na vertente da modelacdo baseada em UML, Trujillo (Trujillo & Lujan-Mora, 2003) propde
a utilizacdo de UML (Unified Modeling Language), uma vez que esta largamente difundida
como um standard para a analise e desenho de solucées OO (Object Oriented) e minimiza
o esforco de programadores na aprendizagem de novos diagramas. Além disso, uma vez
gue a modelacdo do DW também é feita por UML, a modelacdo dos processos ETL da
mesma forma permitem uma integracdo total e global. Esta abordagem conceptual
permite assim reduzir o tempo de desenvolvimento, facilita a gestdo dos repositérios de
dados e a administracdo do DW, e permite fazer andlise de dependéncias (por exemplo,
estimar o impacto de uma altera¢do na origem dos dados).

Os fluxos dos processos ETL sdo complexos e normalmente sdao executados debaixo de
estritos requisitos de performance, e a sua execucdo tem de ser completada numa
determinada janela de tempo, pelo que a sua otimizacdo em termos de tempo de execucao
e em termos de custos é crucial para satisfazer os objetivos do trabalho a desenvolver. Os

trabalhos analisados, ndo apresentando uma metodologia geral do processo ETL devido a
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diversidade das mesmas, apontam de forma clara os problemas-tipo a resolver nas diversas
situagdes, como multiplas e heterogéneas origens de dados, problemas de qualidade e
limpeza dos dados, e problemas de carregamento de grande volume de dados no destino.
Devido a complexidade envolvida, a especificagdo das atividades dos processos ETL é
fundamental e por isso consideramos que uma ferramenta de modelacdo baseada em
UML, como a especificada por Trujillo (Trujillo & Lujan-Mora, 2003), é de grande utilidade
ndo so por ser um standard muito utilizado em termos de desenvolvimento, como também
refere Munoz (Mufioz, Mazdén, & Trujillo, 2010), pelo facto de haver muitas ferramentas de
desenvolvimento que permitem a sua utilizagao.

3.3. Data Mining: conceitos, selecdo de atributos, algoritmos e métricas

3.3.1. Conceitos

Aprendizagem supervisionada é um paradigma da Extragcdo de Conhecimento de Dados
(ECD) que usa conjuntos de dados inicialmente conhecidos, que designamos por conjunto
de treino, para criar um modelo que consegue efetuar previsdes. O conjunto de treino é
constituido por atributos ou caracteristicas (também designados por varidveis
independentes) que descrevem os principais aspetos do registo, considerados os atributos
de entrada, e também por um atributo alvo ou de saida. O objetivo de um algoritmo deste
tipo consiste em encontrar uma func¢ao, a partir dos dados de treino, que possa ser usada
para prever um valor que caracterize um novo exemplo, com base nos valores dos seus
atributos de entrada (Gama et al., 2017).

Dado que o conjunto de treino é o ponto de partida para a construcdo deste tipo de
algoritmos, para que estes apresentem melhores resultados, quer em termos de precisao,
guer em termos de performance, é necessario que se tenha em consideracdo o volume de
dados. Este volume pode estar relacionado quer com o nimero de exemplos (registos),
guer com o numero de atributos a considerar, ou mesmo com ambos. Na sec¢do anterior
foram referidas algumas técnicas relevantes para o tratamento da quantidade e qualidade
dos exemplos.

3.3.2. Seleg¢ao de atributos

De seguida, analisaremos as questdes relacionadas com a Selecdo de Atributos (SA)

(Feature Selection) cuja importancia reside no facto de se tratar de um passo de pré-
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processamento de Machine Learning que permite reduzir a dimensionalidade, remover
dados irrelevantes, melhorar a precisdao e a compreensao dos resultados (Yu & Liu, 2003).
Outros beneficios da selecdo de atributos e varidveis, sdo por exemplo facilitar a
visualizagdo e compreensao dos dados, reduzir os requisitos de armazenamento e de
medida, reduzir os tempos de treino e utilizacdo, e reduzir a dimensionalidade para
melhorar a performance da previsao (Guyon & Elisseeff, 2003).

Dash (Dash & Liu, 1997) refere que a SA tenta selecionar o menor subconjunto de atributos
de acordo com um dos seguintes critérios: ndo degradar significativamente a precisdo da
classificacdo e a classe de distribui¢do resultante tendo em conta os atributos selecionados,
seja tdo préxima da distribuicdo original que conta todos os atributos.

Sao identificados dois passos importantes na escolha do método de SA:

- O procedimento de geracdo (Generation Procedure), que gera os subconjuntos de
atributos a analisar num maximo de 2", em que n é o numero total de atributos; sdo
consideradas trés diferentes abordagens para os procedimentos de geracdo: a Completa,
onde o procedimento faz uma procura completa, ndo obrigatoriamente exaustiva, do
subconjunto de acordo com a funcdo de avaliacdo, a Heuristica, em que sdo considerados
todos os restantes atributos em cada uma das iteragdes, e a Aleatdria, em que a geragao
de subconjuntos aleatéria depende de parametros a passar ao procedimento;

- A funcdo de avaliacdo (Evaluation Function), que mede a capacidade do conjunto de
atributos ser capaz de distinguir as diferentes classes, que pode pertencer a uma de cinco
categorias: medida de distancia, medida de ganho de informacdo, medida de dependéncia
ou correlacdao, medida de consisténcia ou medida da taxa de erro de classificagao.

O trabalho apresenta uma framework para a andlise de algoritmos combinando os
diferentes tipos de procedimentos de gera¢cdao com as diferentes categorias de fun¢des de
avaliacdo, identifica um conjunto de métodos e testa-os em conjuntos de dados artificiais
gue incluem combinacgdes de atributos relevantes, irrelevantes, redundantes e com ruido.
Tendo em consideracdo que a escolha do método de SA depende de vdrias caracteristicas
do conjunto de dados (tipo de dados, dimensdo e ruido presente) é apresentado um
conjunto de linhas orientadoras para identificar as capacidades e caracteristicas dos

métodos avaliados: capacidade para gerir diferentes tipos de dados (continuos, discretos e
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nominais), capacidade de gerir multiplas classes (mais de duas), capacidade de gerir
grandes conjuntos de dados, capacidade de lidar com ruido e capacidade de produzir um
conjunto étimo de atributos ndo havendo ruido.

Liu (Liu & Yu, 2009) apresenta uma plataforma para permitir uma escolha do método a
partir do ponto de vista do utilizador, tendo por base o seu conhecimento e os dados
existentes, como ilustra a Figura 3-2.

Por um lado, o fator Conhecimento (Knowledge) tem em conta o objetivo da sele¢do de
atributos, o tempo de execugdo, o tipo de output pretendido, e o rdcio entre o nimero
esperado de atributos M e o numero total de atributos N. Por outro lado, o fator Dados
(Data) tem em conta a classe da informacao, o tipo de atributo, qualidade dos dados e racio
obtido a partir do nimero total de atributos N e o nimero de instancias I.

Figura 3-2 - Framework para escolha do método de SA

Feature Selection
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Fonte: (Liu & Yu, 2009)

Esta plataforma permite atingir dois objetivos: agrupar algoritmos existentes com
caracteristicas similares e encontrar as suas forgas e fraquezas, e providenciar linhas gerais
para a construcdo de um sistema inteligente de selecdo de atributos. O algoritmo
encontrado parte do racio M/N, na medida de consisténcia e de quatro algoritmos
representativos que empregam diferentes estratégias de pesquisa: Focus (Forward
Exhaustive Search), ABB (Backward Complete Search), QBB (Random Search e ABB) e

SetCover (Sequential Search). Todos os algoritmos partilham as seguintes caracteristicas de
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conhecimento: usam um critério de avaliacdo independente (Filter Model), procuram um
conjunto minimo de atributos tendo em conta que o tempo de execucao é critico.

Guyon (Guyon & Elisseeff, 2003) foca-se na selecdo de um subconjunto de atributos que
seja util para construir um bom sistema de previsdao, que pode incluir atributos
redundantes, o que nem sempre pode estar em linha com o encontrar ou ordenar as
variaveis mais relevantes, que pode excluir atributos redundantes. Descreve a utilizagdo de
Métodos de Filtro (Filter Methods) que selecionam variaveis pela sua importancia tendo
em atencdo os coeficientes de correlagdo e indica as vantagens: simplicidade,
escalabilidade e os sucessos ja obtidos através da implementacdo pratica; e limitacGes
deste processo: eventual redundancia dos atributos, pouco ou nenhum ganho de
informagdo com varidveis perfeitamente correlacionadas, ou ndo consideracdo de
possiveis melhorias de performance através da utilizacdo de varidveis que sozinhas sdo
inUteis mas que em conjunto com outras poderao ndo o ser.

Este trabalho identifica outras familias de métodos como os Wrappers (Wrapper Methods),
gue definem conjuntos de varidveis de acordo com a sua utilidade para uma dada previsao,
utilizando métodos como Forward Selection e Backward Elimination, métodos embebidos
(Embedded Methods), que incorporam a selecdo de varidveis como parte do processo de
treino, métodos de subconjuntos encadeados (Nested Subset Methods), que combinam
métodos embebidos com estratégias de pesquisas Greedy sobre subconjuntos encadeados
de varidveis, e por fim referem a otimizacao direta e objetiva (Direct Objetive Optimization)
em que otimizam diretamente as funcdes objetivas de duas partes: um termo de qualidade
de ajustamento e uma penalidade pela utilizacdao de uma grande quantidade de atributos.
O artigo refere ainda métodos para a construcdo de atributos e para reduzir o espaco de
dimensdes: Clustering, substituir um grupo de varidveis similares por uma através de
algoritmos como o K-means, Factorizacdo Matricial, por exemplo o SVD (Singular Value
Decomposition) que consiste em formar um conjunto de varidveis que sdo combinacées
lineares das variaveis originais, ou SDR (Sufficient Dimensionality Reduction) em que as
varidveis mais informativas sdo extraidas através das solu¢des de um problema de

otimizacdo que monitora o compromisso entre a reconstrucao e a compressao de dados,
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ou a SA Supervisionada, que podem seguir as linhas dos métodos de subconjuntos
encadeados, de filtro ou de otimizagdo objetiva direta.

Este trabalho tem ainda o mérito de referir alguns aspetos relevantes na problematica da
SA, tais como a variancia das variaveis do subconjunto selecionado, a posi¢ao das variaveis
no contexto de outras, a selecdo de varidveis ndo supervisionada, o forward e o backward
selection, o problema das multi-classes, etc.

Yu (Yu & Liu, 2003) apresenta problemas relacionados com os tipos de algoritmos do
modelo de filtro (Feature Weighting Algorithms e Subset Search Algorithms) para encontrar
subconjuntos adequados de atributos em grandes dimensionalidades. Por um lado, os
algoritmos puros de Feature Weighting ndao respondem adequadamente aquando da
existéncia de muitos atributos redundantes. Por outro lado, uma vez que os algoritmos de
Subset Search apresentam complexidade quadrdtica ou maior em termos de
dimensionalidade, ndo apresentam por isso grande escalabilidade nesta vertente.

Para responder a estas questdes, apresenta um modelo baseado no conceito de Correlacdo
Predominante, que parte do principio que, se a correlacdo entre duas varidveis é uma boa
medida, pode-se considerar um bom atributo se estd muito correlacionado com a classe
mas nao com os outros atributos. Neste sentido, o problema da SA resume-se a encontrar
uma medida adequada de correlagdes entre atributos e um procedimento para selecionar
atributos baseado nesta medida.

Cavique (Cavique, Mendes, Funk, 2011) combina a flexibilidade de algoritmos Rough Sets
e Logical Analysis of Data (LAD) para apresentar o algoritmo Logic Analysis of Inconsistent
Data (LAID).

O objetivo dos Rough Set é o de obter regras de decisdo a partir de uma tabela de 3
entradas - uma com as observagdes, outra com os atributos e outra com o atributo de
decisdo - para encontrar o nimero minimo de atributos necessarios para explicar a classe.
Os atributos podem conter outros tipos de valor para além dos binarios.

Por outro lado, o LAD tem por objetivo descobrir um minimo numero de atributos
necessarios para explicar todas as observacdes e detetar padrdes escondidos num conjunto

de dados com duas classes. As observacdes sdo classificadas como positivas ou negativas
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de acordo com uma funcdo e o objetivo deste método é aproximar esta funcdo com uma
unido de intervalos.

O objetivo de ambos os métodos (Rough Set e LAD) é o de reduzir o numero de atributos e
de gerar regras para classificar o conjunto de dados disponivel. Ambos os procedimentos
tém dois passos: o passo de transformacdo e o passo de reducdo do numero de atributos.
Ambos os métodos apresentam vantagens e desvantagens:

- Os Rough Set ndao excluem ou corrigem as inconsisténcias dos dados, permitindo obter
regras de decisdo discordantes, tornando dificil a sua interpretacdo pelo utilizador. Permite
contudo a utilizacdo de dados ndo bindrios;

- O LAD apenas trabalha com dados bindrios, pelo que é necessario utilizar um processo de
discretizacdo quando se pretende usa-lo com valores ndo bindrios. Por outro lado permite
a utilizacdo de custos associados aos atributos, o que permite ndo sé otimizar o niumero de
atributos mas também o custo total; apresenta uma abordagem sistematica, precisa e
robusta que evita ambiguidades e é de facil interpretacdo pelos utilizadores;

No LAID, cada inconsisténcia é corrigida pela introducdao de uma nova varidvel “je ne sais
quois” (“jnsg”) que é testada de forma a que os procedimentos do LAD possam ser usados
sem necessidade de haver alguma alteracdo. Desta forma, se duas observagdes sdo
repetidas mas pertencem a diferentes classes, é adicionada uma nova variavel. Se trés ou
guatro observacOes sdo repetidas, entdo é necessario adicionar duas novas variaveis, e
assim sucessivamente.

Para reduzir o conjunto de dados, é introduzido um algoritmo de duas fases (Two-phase
algorithm). Primeiro o problema é transformado através da gera¢cdo de uma matriz com
uma restrigao disjunta. De seguida é escolhido o subconjunto de atributos utilizando o
conhecido Set Covering Problem. Um dos passos do algoritmo consiste em gerar a matriz
disjunta aplicando de seguida uma abordagem heuristica para obter uma solu¢cdo minima
do Set Covering Problem.

Esta nova técnica inclui a tolerancia a inconsisténcias e a multiplicidade de classes do Rough
Set, além da eficiéncia e da otimizacdo de custos do LAD. O LAID ndo exclui mas corrige as

inconsisténcias através da nova varidvel acrescentada “jnsq”. A integracdo das duas
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abordagens é tdo préxima que se pode considerar o LAID como uma extensdao do Rough
Set.

A SA tem sido uma drea de grande investigacdo e desenvolvimento desde a década de 70
e tem provado ser efetiva para remover atributos irrelevantes e redundantes, aumentando
a eficiéncia das tarefas de aprendizagem, aumentando a precisdo das previsdes e a
compreensao dos resultados obtidos (Yu & Liu, 2003).

De acordo com Chandrashekar (Chandrashekar & Sahin, 2014) a escolha de algoritmos de
SA s6 pode ser feita com o conjunto de dados, uma vez que cada algoritmo se comporta de
forma diferente para dados diferentes. Em func¢do da aplicacdao pretendida, podemos
escolher o algoritmo de SA de acordo com a sua simplicidade, estabilidade, nimero de
atributos reduzidos, precisdo da classificacdo obtida, armazenamento e requisitos
computacionais. A aplicacdo de um algoritmo de SA permitird obter melhores modelos de
classificacdo.

Alguns aspetos na SA ndo devem ser desconsiderados, tal como refere Guyon (Guyon &
Elisseeff, 2003), como por exemplo a andlise da variancia das varidveis do subconjunto de
varidveis selecionado uma vez que pode ser um sintoma de um mau modelo, de que os
resultados ndo sdo reproduziveis, que o subconjunto falha na reproducao da visao geral,
ou mesmo problemas relacionados com os critérios utilizados (saliéncia, entropia,
suavidade, densidade ou confiabilidade.

Tal como nos processos ETL interessa analisar critérios ou metodologias para escolha do
método de SA a utilizar. Liu (Liu & Yu, 2009) apresenta uma metodologia interessante
direcionada para o utilizador que tem em conta o seu conhecimento e o conjunto de dados
a tratar.

3.3.3. Algoritmos

Partindo dos dados de treino, formado por um subconjunto de registos e atributos
selecionados como visto anteriormente, pretende-se formular um modelo ou hipdtese
capaz de relacionar os valores dos atributos de entrada de um objeto com o valor do seu
atributo de saida. Se o dominio do valor a prever for um conjunto de valores nominais,

estamos perante um problema de classificacdo (Gama et al., 2017).

27



Classificacdo é pois a tarefa de assignar objetos a uma de varias categorias pré-definidas
(Tan, Steinbach, & Kumar, 2006a). Os dados de entrada para uma tarefa de classificagao
sdo uma colecdo de registos. Cada registo (instancia ou exemplo) é caracterizado por um
tuplo (x, y), em que x é um conjunto de atributos e y € um atributo especial designado por
classe, categoria ou atributo de destino. Nas técnicas de classificacdo os atributos que
fazem parte do conjunto x podem ser discretos ou continuos, e o atributo de destino tem
de ser discreto. Um modelo de classificacdo pode também ser utilizado como um modelo
preditivo para prever uma classe de registos desconhecidos.

De acordo com varios autores (Mahajan et al., 2015), (Pinheiro & Cavique, 2015), (Siegel,
2013), (Tan, Steinbach, & Kumar, 2006b), as arvores de decisdo (decision trees) sdo técnicas
de classificacdo adequadas e das mais utilizadas na aplicagdo de Data Mining (DM) a
estudos de retencdo em vdrias areas de negdcio.

As arvores de decisdo sdao construidas com base numa parte dos dados disponiveis no DW
e a partir da sub-divisdo de grupos de caracteristicas, de acordo com as correlacdes e
padrées encontrados nos atributos relevantes da base de dados que levam a construcao
de um modelo preditivo que permite a construcdo de regras do tipo “if-then-else”.

Como explica Gama (Gama et al., 2017) uma arvore de decisdo é um grafo aciclico em que
cada nd ou é um n6 de divisao, com dois ou mais sucessores, ou um no folha: um né folha
é rotulado, nos casos mais simples, com uma constante correspondente a moda
(especificamente em problemas de classificacdo); e um né de divisdo que contém um teste
condicional baseado nos valores do atributo.

Uma vez estruturadas as regras do tipo “if-then-else” numa arvore de decisdo, estas
tornam-se muito faceis de interpretar apesar de encontrar uma arvore de decisdo 6tima
ser um problema NP-complete.

Para além disso, Tan (Tan et al., 2006a) refere ainda outras caracteristicas e vantagens das
arvores de decisdo: ndo exigem quaisquer pressupostos quanto ao tipo de distribuicdo de
probabilidade da classe ou outros atributos; as técnicas para construir arvores de decisao
ndo sdo computacionalmente dispendiosas possibilitando a construcdo rapida de modelos
mesmo quando o tamanho do conjunto de treino é muito grande, e mesmo depois de

construida a arvore classificar um registo de teste é extremamente rapido e tem
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complexidade O(w), em que w é a profundidade mdaxima da arvore; providenciam uma
representacdo expressiva de fungdes de valores discretos (embora com alguns problemas
de generalizacdo para determinados tipos de problemas com valores booleanos); os
algoritmos sdo bastante resistentes a presenca de ruido especialmente quando sdo
utilizados métodos para evitar o overfitting; a presenca de atributos redundantes (atributos
fortemente correlacionados) nao afeta a precisdo das arvores de decisdao, embora possam
resultar arvores maiores, o que pode ser evitado com a utilizacdo de algoritmos de SA;
Gama (Gama et al., 2017) refere também que o processo de constru¢ao de uma arvore
seleciona os atributos a usar no modelo de decisdao pelo que esta SA produz modelos que
tendem a ser bastante robustos em relacdo a adicdo de atributos irrelevantes e
redundantes.

Como uma desvantagem dos algoritmos de arvores de decisdo sdo apontados os métodos
de particionamento recursivos top-down, que levam a que os noés inferiores da arvore
possam ter um numero reduzido de registos — problema conhecido como data
fragmention. E possivel ultrapassa-lo desabilitando a continuag¢do do splitting quando o
numero de registos for inferior a um determinado limite pré-estabelecido.

Outros problemas referidos sao o facto de que uma sub-arvore pode estar replicada varias
vezes numa mesma arvore o que a torna mais complexa e provavelmente mais dificil de
interpretar; e a expressividade da arvore de decisdo para modelar relagdes complexas
entre atributos continuos pode ser limitada;

Gama et al. (Gama et al., 2017) acrescenta ainda que uma vez que uma arvore de decisdo
€ uma hierarquia de testes, se o valor de um atributo é desconhecido, surge um problema
em decidir que ramo seguir sendo portanto importante que os algoritmos apresentem
mecanismos para lidar com valores omissos.

Algumas técnicas utilizam um mesmo algoritmo para gerar classificadores diferentes. A
técnica de Bootstrap Aggregating (também conhecida por bagging) produz réplicas do
conjunto de treino por amostragem com reposicao. Os classificadores obtidos sdo usados
para classificar cada exemplo no conjunto de teste, sendo que a classificacdo final é feita
através de um esquema de voto uniforme, em que cada classificador contribui de forma

igual para a classificacdo final. Uma vez que as arvores de decisdo geram modelos instaveis,
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a utilizacdo do voto maioritario dos varios classificadores faz com que se obtenha grandes
melhorias nos resultados obtidos uma vez que diminui a variabilidade de cada classificador.
Outro algoritmo, conhecido por boosting, é iterativo, sendo que em cada iteracdo associa
um peso diferente a cada exemplo do conjunto de treino gerando-se varios e diferentes
classificadores. Em cada iteracdo o peso dos exemplos mal classificados aumenta
reduzindo-se o peso dos que foram corretamente classificados. No final das itera¢des, o
classificador final agrega os varios classificadores, em que cada um obtém um peso que é
funcdo da sua precisao.

Dada a utilizacdo de pesos a técnica de boosting tem como principal vantagem a reduc¢ao
da variancia e da variabilidade aleatdria das hipdteses individuais.

O algoritmo de florestas aleatdrias (random forests) é baseado em injecdes de
aleatoriedade, em que os exemplos sdo obtidos por amostragem com reposicdo do
bagging e a selecdo de atributos é feita de forma aleatdria, o que gera varias arvores de
decisdo cujas previsdes sdo combinadas por votacao uniforme. Resultados experimentais
tém revelado que este algoritmo é dos mais competitivos (Gama et al., 2017).

Em comparacdo direta com as arvores de decisdo, estas ultimas técnicas (bagging, boosting
e random forests) apresentam melhorias significativas de precisdo. Em contrapartida, dado
gerarem multiplos classificadores, ha um aumento da complexidade e da dificuldade de
interpretacao das regras obtidas.

3.3.4. Métricas

Existem varios métodos de avaliacdo da performance de um modelo. Tan (Tan et al., 2006a)
refere quatro métodos e aponta as limitacdes de cada um.

No método da retencdo (Holdout method) os dados originais sdo particionados em dois
conjuntos disjuntos designados por conjunto de treino e conjunto de teste. O modelo é
induzido a partir do conjunto de treino e depois testado contra o conjunto de teste.
Normalmente sdo utilizados 70% dos dados para treino e 30% para teste, apesar de
poderem ser utilizadas outras proporc¢ées. A precisdo do modelo é calculada a partir da

aplicacdo do modelo aos dados de teste.
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O método das amostras aleatdrias (Random Sampling) aplica varias vezes o método da
retencdo com diferentes conjuntos de treino e de teste, calculando a precisao do modelo
com a média das precisdes obtidas nas varias aplicacdes do método da retencao.

No método da validagao cruzada (Cross-Validation) cada registo é usado o mesmo nimero
de vezes para treinar e apenas uma vez para testar. Na validacdo cruzada k-fold os registos
sao segmentados em k parti¢des de igual tamanho. Em cada execu¢ao, uma das partigdes
é usada para testar enquanto as outras sdo usadas para treinar o modelo. Este
procedimento é repetido k vezes para que cada parti¢ao seja usada apenas uma vez para
testar o modelo.

Finalmente no método Bootstrap a amostragem dos registos de treino sdo escolhidos com
substituicdo, isto é, um registo colocado para treinar o modelo pode de novo ser
selecionado para o mesmo efeito. Os registos que ndo fazem parte da amostra de treino
fazem parte dos registos de teste onde é aplicado o modelo e avaliada a sua precisdo. O
processo de amostragem é repetido b vezes para gerar b amostragens Bootstrap.

As limitacdes apontadas ao método da retencdo referem-se ao facto de ficarem menos
registos disponiveis para treino dada a reserva de registos para teste. Por outro lado, é
apontado que este método apresenta um grande intervalo de confianga uma vez que
guanto mais pequeno for o conjunto de treino maior sera a variancia do modelo ou, se pelo
contrdrio o conjunto de treino for muito grande, a precisao calculada com a aplicacdo do
modelo sobre os poucos registos de testes que sobram serd menos fidvel. Corre-se ainda o
risco de uma determinada classe poder estar muito representada num conjunto e pouco
no outro, o que pode fazer incorrer o modelo em menor precisao.

O método das amostras aleatérias sofre de alguns dos mesmos problemas do método
anterior, nomeadamente pelo facto de continuarem a estar disponiveis menos registos
para treino do modelo. Para além disso ndo tem controlo sobre o nimero de vezes que um
registo é usado para treino e para teste o que pode fazer com que um registo seja mais
usado para treino que outros desvirtuando assim o modelo.

No caso da validacdo cruzada mais registos estdo disponiveis para treino e os conjuntos de
teste sao mutuamente exclusivos, havendo no entanto um custo computacional superior

para apurar a precisdao do modelo.
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Escolhido o método de avaliacdo do modelo, a avaliagdo processa-se através da contagem
de registos de teste, que envolvem a fracao restante dos dados do DW de suporte a
construcdo do modelo, e que o modelo classifica corretamente, os verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos, e incorretamente, os falsos positivos e falsos negativos. Estas
guatro contagens permitem construir uma matriz que se designa por Matriz de Confusao
sobre a qual sdo calculadas as métricas de avaliagdo do modelo.

As variagdes na matriz de confusdo correspondem a caracteristicas especificas dos dados e
podem ou ndo provocar alteragdes nos valores das métricas. Sokolova (Sokolova &
Lapalme, 2009) denomina estas sensibilidades das métricas como Invaridancia. Assim, uma
medida é invariante se o seu valor ndo muda quando h3 alteracées na matriz de confusao.
Estas propriedades podem ou ndo ser benéficas em fung¢do do objetivo com que se
considere a métrica.

Ainda Sokolova (Sokolova & Lapalme, 2009) apontam as seguintes métricas para os
modelos de classificacdo binaria:

Accuracy rate (vs Error rate): indica a eficacia geral do modelo uma vez que diz respeito a
todos os resultados corretamente classificados (ou mal classificados, no caso da Error rate).
Esta medida é invariante no que diz respeito aos resultados corretamente classificados
(positivos e negativos) uma vez que nao distingue os verdadeiros positivos dos verdadeiros
negativos (ou o caso contrdrio, para a Error rate).

Precision: indica a concordancia do modelo com os valores positivos corretamente
classificados. Esta medida é invariante no que diz respeito a correta classificacdo dos
resultados positivos, negligenciando a classificacao correta dos negativos.
Recall/Sensitivity/True Positive Rate: indica a efetividade do modelo a identificar casos
positivos. Tal como a métrica anterior, esta medida é invariante no que diz respeito a
correta classificacdo dos resultados positivos, negligenciando a correta classificacdo dos
€asos negativos.

Specificity/True Negative Rate: aponta para a efetividade do modelo na classificacdo de
casos negativos. Esta métrica é invariante no que diz respeito a alteracdes na contagem
dos verdadeiros positivos e falsos negativos, bem como a alteragdes uniformes de positivos

e negativos.
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F-score: indica a relacdo entre os casos positivos realmente existentes e os casos positivos
identificados pelo classificador. Uma vez que se trata de uma métrica de sintese das
métricas Precision e Recall, também se aplica a propriedade de invaridncia no que diz
respeito a classificagdo dos casos negativos.

As métricas referidas anteriormente apresentam valores entre 0 e 1 (ou entre 0 e 100%).
Outro indicador de qualidade do modelo, o Kappa, indica a extensao em que a
concordancia observada excede a concordancia hipoteticamente esperada (Landis & Koch,
1977). Os valores de Kappa constam no intervalo [-1,1]. Quando Kappa=1 esta-se perante
uma concordancia perfeita, quando Kappa=0 a concordancia é aleatéria e quando Kappa=-
1 estd-se perante uma discordancia “perfeita” (Eugenio & Glass, 2004).

Por diversos fatores, quer pelo facto de se poder chegar a resultados discordantes, quer
pela arbitrariedade das escalas de concordancia, esta métrica tem vindo a cair em desuso
(Eugenio & Glass, 2004) (Pontius et al., 2011).

A tabela 3-1 apresenta as férmulas de cdlculo das métricas indicadas anteriormente.

Tabela 3-1 - Formulas de calculo das métricas de avaliacdo de modelos de DM

Métrica Formula
Accuracy (tp +tn) /(tp + fp + tn + fn)
Precision (tp) / @p + fp)
Sensitivity / True Positive Rate / Recall (tp) / (tp + fn)
F-score (B*+ D)/ (B*+ D tp+ B fn+fp)
Qtp) /Qtp+ fp+fn)

Specificity / True Negative Rate (tn) / (fp +tn)

Ko (tp+tn) /(tp+ fp+tn+fn)

Ke (n+ fr)(tn + fp) + (fp + tp) (fn+ tp)) / (tp + fn + fp + tn)?
Kappa (Ky—K.) /(1 —Ke)

Uma outra forma de avaliar os modelos preditivos de classificacdo é através da analise ROC
(Receiver Operating Characteristic).

De acordo com Ferri-Ramirez et al. (Ferri-Ramirez, C; Flach, P; Hernandez-Orallo, 2002), a
analise ROC permite avaliar a performance de um modelo de uma forma mais
independente e completa do que usando outras métricas, como a Accuracy. E
normalmente utilizada em modelos preditivos binarios e é facil de definir e de interpretar.
Uma métrica utilizada em conjunto com a analise ROC é a AUC (Area Under the Curve) que

aponta para a habilidade do modelo em evitar classifica¢cGes falsas.
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O grafico ROC é desenhado colocando o racio True Positive Rate (Sensitivity) no eixoy, e o
False Positive Rate (sendo que False Positive Rate = 1 — True Negative Rate ou False Positive
Rate = 1 - Specificity) no eixo x, sendo que cada ponto marcado representa o tradeoff entre
os falsos positivos e os falsos negativos.

O ponto (0,0) representa o ponto em que o modelo classifica tudo como negativo, e o ponto
(1,1) onde o modelo classifica tudo como positivo. No caso de uma classificacdo perfeita
do modelo, a curva ROC atingird o ponto teérico de concordancia perfeita do modelo, em
que Sensitivity = 100% e a Specificity = 100%, e a métrica AUC tera o valor mais alto, isto é,
a maior probabilidade (Parodi et al., 2012).

Normalmente neste grafico, para termos comparativos da performance do modelo, traca-
se a linha em que x =y que corresponde a obtencao, de forma aleatdria, do valor da classe
gue se pretende prever.

Uma vez que os modelos bindrios sdo representados por pontos individuais no espago ROC,
o ponto obtido é facilmente representavel no grafico.

Este método tem ainda a particular vantagem de permitir comparar de forma simples dois
modelos comparando as suas curvas: se as duas curvas ndo se intersectam, um dos
modelos predomina sobre o outro; se houver interse¢dao, um dos métodos é melhor para
alguns racios de custo, e o outro é melhor para outros racios de custo.

Para valores de AUC iguais ou inferiores a 0.5 considera-se estar perante um modelo
aleatdrio e para valores préximos ou iguais a 1 perante um modelo muito bom ou perfeito.
A significancia das métricas apresentadas e traduzidas nas férmulas da tabela 3-1 permite
aferir a pertinéncia destas métricas no que diz respeito a avaliacdo dos modelos preditivos
a criar.

No caso concreto dos modelos passiveis de serem utilizados para a segmentac¢ao base das
acoes de fidelizacdo, salienta-se a relvancia das métricas accuracy, dado avaliar os casos
corretamente classificados (positivos ou negativos), a precision, a sensitivity e f-score uma
vez que relacionam a concordancia do modelo com os casos positivos (aqueles que
realmente se prevé virem a ser desistentes), e por fim a specificity dado apontar a

conformidade do modelo com os casos negativos.
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3.4. Retencdo em servigos desportivos, agoes de fidelizagiao e experimentagao

Segundo Surujlal & Dhurup (Surujlal & Dhurup, 2012) existem varios beneficios associados
com a retencdo dos clientes: o custo de aquisicdo de um cliente sé tem lugar no inicio da
relacdo e portanto quanto maior for a duracdao da relagdo, menor sera o custo; a
probabilidade de os clientes de longa-duracdo mudarem é baixa, tendem a ser menos
sensiveis aos pregos e sao mais propensos a dar referéncias; estao também mais propensos
a adquirirem produtos auxiliares e suplementos que tém margens maiores; e devido ao seu
conhecimento da organizacao é menor o custo de os servir; Marisa (Marisa & Pedragosa,
2006) refere também que um dos fatores estratégicos de desenvolvimento dos centros
especializados para a atividade desportiva é a sua orientacdo para a fidelizacdo dos
consumidores aos produtos/servigcos oferecidos. Independente do estado de evolugdo de
um health-club no mercado, o seu objetivo principal é fidelizar sdécios, cujos
comportamentos de compra se tornam repetitivos ao longo do tempo ignorando a
agressiva concorréncia. Hoffman et al. apud Marisa (Marisa & Pedragosa, 2006) indicam
que 95% dos lucros sao originados por clientes de longo-prazo, e sao derivados das vendas,
custos operacionais reduzidos e recomendagoes.

Devido as grandes taxas de abandono neste sector ha muito que a reten¢do nos servigos
desportivos é uma preocupacao, pelo que muitos trabalhos tém sido desenvolvidos nesta
area, quer sectorialmente nomeadamente na drea dos Ginasios, Health-Clubs e Academias,
quer de forma geral para todo o tipo de instalagdes desportivas.

Avourdiadou & Theodorakis (Avourdiadou & Theodorakis, 2014) procuram determinar o
impacto da qualidade dos servigos e da satisfacdo na lealdade entre novos utentes e
utentes experientes no contexto de centros de desporto e fitness, e concluem pelos
resultados obtidos que a qualidade do servico afeta de forma consistente a satisfacao geral
guer dos novos, quer dos utentes experientes, embora sendo a principal impulsionadora
da lealdade juntos dos novos utentes. No entanto, adiantam que a longo prazo a satisfacao
geral é o maior orientador do comportamento futuro dos utentes.

Surujlal & Dhurup (Surujlal & Dhurup, 2012) identificam varias estratégias de relacdes com
os clientes e de retenc¢do tendo concluido que a maior parte dos gindsios e health-clubs

implementam estratégias direcionadas para gestdo de reclamacdes, para lidar com a
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concorréncia, para monitorizar os servicos e a rendibilidade, e de incentivo a renovacao
das inscrigdes por parte dos utentes. Referem ainda como estratégias comuns a melhoria
da qualidade dos servicos, utilizacdo de equipamento atualizado e tecnologias emergentes.
Howat (Howat & Assaker, 2016) procura sistematizar dimensdes que influenciem a
lealdade dos utentes. Através das dimensbes “apresentacdo das instalacdes”, “servicos

|II

principais disponibilizados”, “pessoal” e “existéncia de parqueamento” agrupadas em
“qualidade do processo”; “sucesso na competicdo”, “sociabilidade”, “saude e fitness”,
“relaxacdo” e “libertacdo do stress” agrupadas em “qualidade dos resultados”; e
finalmente o “valor” e “satisfacdo global”; concluem que as dimensGes agrupadas na
“qualidade do processo” e a “satisfacdo global” sdo as que tém mais impacto na lealdade,
seguidas da “qualidade dos resultados” e do “valor”.

Procurando conhecer as razdes que podem influenciar a atitude de permanéncia num
servico de fitness ou GHC, seguindo a linha de varios autores Gongalves (Gongalves, 2012)
considera dois tipos de condicionantes: as varidveis externas e as internas ao individuo.
Como variaveis externas identifica as varidveis situacionais e ambientais, as sociais e
culturais e os grupos de referéncia e classe social; e como varidveis internas o género, a
idade e a etnicidade, a satisfacdao, a motivacao e as expetativas, a percecao e atitudes, a
personalidade e a imagem de si préprio e os estilos de vida e bem-estar.

Como resultado, a autora conclui que hd uma distincdo de comportamento relativamente
a retencdo entre os géneros (o género feminino apresenta mais retencao), pela idade (os
menores de 20 anos e os maiores de 65 anos mostram maior retencdo) e de
comportamento perante a pratica (os socios que tém uma durac¢do de treino maior revelam
maior retencdo).

Num trabalho sobre Gestdao da Retenc¢do Frota (Frota, 2011) compila diversos estudos na
area da psicologia do exercicio e estudos efetuados por grandes organizacdes de suporte a
gestdo de Health-Clubs para procurar compreender os fatores que podem levar ao
abandono e aponta algumas estratégias utilizadas para melhorar as adesdes e a retencao,
entre outras a prescricdo de exercicio, a regulacdo da frequéncia e da intensidade do
exercicio, bem como a duracdao do mesmo, para além de outras no ambito da qualidade

das instalacdes, pessoal e qualidade do atendimento.
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A Tab. 3-2 sintetisa de forma genérica os fatores que influenciam a lealdade dos utentes
encontrados nos trabalhos relacionados analisados.

Tabela 3-2 — Sintese dos fatores que influenciam a lealdade dos Utentes

Género, Idade, Etnicidade, Classe social, Grupos de referéncia, Estilos de vida e bem-estar,

. - . Demogréficos
Personalidade, Sociabilidade, Motivagdo g
Servigos disponibilizados, Parqueamento, Sucesso na competigdo Contratagdo do servigo
Frequéncia, Intensidade do exercicio, Duragdo do exercicio Frequéncia

Pessoal, Prescri¢do do exercicio, Apresentagdo das instalagdes, Equipamento atualizado,
Utilizagdo de tecnologias emergentes, Gestdo das reclamagdes, Lidar com a concorréncia, Qualidade do servigo
Satisfagdo geral, Expetativas, Percegdo e atitudes

Da leitura dos trabalhos relacionados com a retencdo em servicos desportivos referidos
anteriormente, interessa reter que na sua totalidade os trabalhos assentam na realizacdo
de inquéritos aos utentes ou aos préprios gestores das instalacdes e nunca baseados nos
dados constantes nos sistemas de faturacdo e controlo deste tipo de instalacdes.
Interessa ainda referir de novo Frota (Frota, 2011) que aponta como principais indicadores
do controlo da retencdo os conceitos de Permanéncia Média (somatdrio dos meses de
permanéncia dos membros que cancelaram a dividir pelo niumero de membros que
cancelaram), Cancelamento Precoce (menos de 6 meses de permanéncia ou subdividindo
em menos de 3 meses e entre 4 a 6 meses de permanéncia), Taxa de cancelamento —
Attrition (soma do numero de cancelamentos dos ultimos 12 meses a dividir pela média do
numero de clientes ativos), Taxa de Retencdo (1 — Taxa de cancelamento), Turnover
(numero total de cancelamentos de um més a dividir pelo nimero de clientes ativos), N2
de acessos mensais e NPS — Net Promotor Score.

Frota (Frota, 2011) refere a IHRSA num estudo realizado sobre a evasdo dos membros dos
Gindsios e Health-Clubs tendo concluido que 25% das desisténcias estdo relacionadas com
o clube, sendo que 45% destas sao recuperaveis, 24% abandona por razdes pessoais, 22%
dos abandonos relacionam-se com o dinheiro, sendo 31% destas recuperaveis, e
finalmente 29% referem-se a problemas situacionais, dos quais se podem recuperar 44%,
resumindo que de uma forma geral, nos clubes exclusivamente de fitness a evasdo dos
membros ronda os 40 a 50% por ano, enquanto que nos clubes com outras atividades, que
dispdem de piscina e de pavilhdes polidesportivos, a evasdo é um pouco menor

encontrando-se entre os 35 a 45%.
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Desta forma, a capacidade de detetar o mais cedo possivel quais os clientes que irdo
abandonar ou deixar de adquirir um determinado produto ou servico é uma questdo que
todas as empresas e entidades vendedoras ou prestadoras de um servico gostariam de ver
respondida, porque atrair um novo cliente pode custar até cinco vezes mais do que manter
um cliente atual satisfeito.

Por outro lado, em vez de dispersarem os seus esforgos, as empresas procuram cada vez
mais concentrar-se nos clientes em que terdo mais hipéteses de os satisfazer e/ou nos que
serdo mais rentaveis. Por isso, procuram identificar padrdes de semelhangas e
necessidades em grupos de clientes, processo que se denomina por Segmentagao.

De acordo com Kotler (Kotler & Keller, 2009) os consumidores podem ser segmentados de
acordo com as suas caracteristicas geograficas, demograficas, psicograficas e
comportamentais. Para serem uteis, os segmentos devem obedecer a cinco critérios:
devem ser mensurdveis no que diz respeito ao tamanho, ao poder de compra e as
caracteristicas que o definem -, substanciais — devem ser suficientemente grandes e
homogéneos para que justifiguem o desenvolvimento de um programa de marketing -,
acessiveis — no sentido de que é possivel chegar aos clientes que constituem o segmento -
, diferencidveis — no sentido de que a diferenciacdo de caracteristicas corresponde a
necessidades diferentes - e aciondveis — no sentido de que sdo realizaveis acdes
direcionadas para o(s) segmento(s).

No modelo de Database Marketing (Cavique, 2006) inspirado no modelo IDIC (identify,
differentiate, interact, customize) de Peppers & Rogers (Peppers & Rogers, 2004),
pretende-se satisfazer a necessidade dos clientes e construir uma relagdo lucrativa e
duradoura ao comunicar regularmente com o cliente certo, utilizando a oferta de produtos
certa, e com a mensagem certa (emitida no momento certo, através do canal certo). Para
construir um modelo deste tipo identificam-se trés passos: a preparacdo dos dados
suportados num DW, a segmentacdo e personalizacdo, e por fim a estratégia de
comunicacao (Marketing). Para a segmentacdo e personalizacdo, Cavique (Cavique, 2003)
parte do Customer Lifetime Value (CLV) — medida calculada com base no lucro resultante
do total de transacdes dos clientes durante o seu “periodo de vida” — e da técnica de

segmentacdo RFM (Recenticidade da ultima visita, Frequéncia de compras e valor
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Monetadrio), e propde o RM que cruza as varidveis Recenticidade e Valor Monetario,
permitindo definir quatro estratégias diferentes de comunica¢ao com o cliente.

Para obter a classificacdo RM de cada cliente, ordena-se os mesmos pela data mais recente
classificando os primeiros n/5 clientes com o valor R=1, os segundos n/5 com o valor R=2 e
assim sucessivamente até ao numero 5. Procede-se da mesma forma para o atributo valor
monetario. O resultado é uma matriz RM 2x2 com quatro quadrantes, ilustrada na Figura
3-2.

Para os grupos de clientes em cada quadrante sdo propostas estratégias diferentes: para
os Clientes do Grupo R+M+, que compram mais e com mais frequéncia, é proposta uma
estratégia de premiacdo da fidelizacdo com caracter permanente; nos Clientes R+M-
propde-se a estimulacdo da compra, de forma a migra-los para o quadrante R+M+; para os
clientes R-M+ devem ser implementadas estratégias de retencao, também com o intuito
de os migrar para o quadrante R+M+; para os clientes R-M- ndo se propde qualquer
estratégia, dado que sdo pouco rentaveis e podem inclusivamente ser prejudiciais a

empresa.

Figura 3-3 - Segmenta¢cao RM

+ Recentes —
+ V. Monetario Premiar Reter
4__
Estimular Esquecer

Recorrendo a modelos preditivos Siegel (Siegel, 2013) indica o modelo /ift como uma forma
de segmentac¢do, uma vez que o modelo preditivo identifica os clientes mais suscetiveis a
uma determinada comunicacdo ou acdo de marketing. No caso, o modelo preditivo pode
identificar quais os clientes que se encontram num determinado patamar de pré-
desisténcia e depois fazer-se incidir as acGes de fidelizacdo sobre estes.

Por outro lado, ainda Siegel (Siegel, 2013) refere outra forma de segmentar para obter os

grupos-alvo a contatar através do modelo uplift!, modelo que prevé a influéncia sobre o

1 0 modelo Uplift é também conhecido por diferencial response, impact, incremental impact, incremental
response, net lift, net response, persuasion, true lift, ou true response modeling.
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comportamento de um individuo e que resulta da aplicacdo de uma forma de tratamento
sobre outra — por exemplo, de clientes contatados sobre clientes ndo contatados. Nao se
pretende obter os clientes com mais probabilidade de comprar ou com menos
probabilidade de comprar, mas sim os clientes que sdao mais influencidveis pelos contatos
de marketing que possam ser efetuados.

Para aprender a distinguir os clientes influencidveis — aqueles a quem faz diferenca efetuar
algum tratamento — o modelo Uplift aprende de ambos os tipos de clientes, os que foram
contatados e os que ndo foram, pelo que é necessario utilizar dois conjuntos de dados para
treino do modelo, constituindo-se um grupo de clientes que “é tratado” — grupo de
tratamento - e um outro grupo de clientes que ndo o é — grupo de controlo.

Como resultado, cada cliente é segmentado num dos quatro quadrantes indicados na Fig.
3-4, propondo-se a supressdo dos contactos com os clientes nos quadrantes dos “clientes
certos” (Sure things), das “causas perdidas” (Lost causes) e dos clientes a “ndo incomodar

(Do-not-disturb).

Figura 3-4 - Modelo Uplift

Nao incomodar o .
Nao . Causa perdida
Cliente

sim Cliente seguro Cliente persuadivel

Compra se receber uma oferta?

Sim Nao
Compra se ndo receber uma oferta?

O método Uplift utiliza também técnicas de DM para efetuar a segmentacao através de
arvores uplift que, da mesma forma que as arvores de decisdo, utilizam atributos para
automaticamente identificarem sub-grupos, mas de forma distinta destas, tentam
identificar segmentos extremos pela diferenca de tratamentos, identificando segmentos
gue sao particularmente influenciaveis.

Os métodos de segmentacdo abordados — RM, Lift e Uplift — providenciam uma
oportunidade de redugdo de custos evitando a¢des desnecessarias no intuito de aumentar

a retencdo. O método RM oferece a possibilidade de segmentar os clientes numa forma
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simples e prévia a aplicagdo de técnicas de DM, combinando dois atributos faceis de
determinar para cada cliente. Dispondo de um modelo preditivo, o modelo Lift é simples
de aplicar. Por outro lado, o modelo Uplift € mais complexo e combina os paradigmas da
modelagdo preditiva com a comparagdao de resultados entre grupos de tratamento e
grupos de controlo.

A maximizacao dos beneficios de utilizacdo dos modelos preditivos de reten¢do é obtida
através da integracdo com modelos que permitam a realizacdo de acdes de marketing
personalizadas. O desafio que se coloca é o de como associar as a¢des corretas com o0s
clientes corretos. Gorgoglione & Panniello (Gorgoglione, 2011) identificam cinco possiveis
abordagens para a criacdo de ac¢bes personalizadas:

- A abordagem Computacional permite automatizar completamente a gera¢ao de agdes
baseando-se nos perfis de clientes, ndo sendo necessaria nenhuma interven¢do humana.
Uma vez que esta abordagem faz uso de comportamentos, acdes e reacdes de clientes
registadas na base de dados, sé pode ser usada apds terem ocorrido previamente outras
acdes que permitam a construgcao do modelo.

- A abordagem baseada em Similaridades sdo as usadas pelos sistemas de recomendacao
e pelos métodos de personalizagdo de conteldos web. Este tipo de abordagem assume que
as acdes estdo relacionadas com as preferéncias dos clientes, podem ser inferidas através
dos perfis de clientes, e parte do principio que clientes similares se comportam de forma
similar e agdes similares causam reagdes similares.

- A abordagem Bottom-Up inclui os métodos de knowledge discovery e implementa-se em
dois passos separados: 1) criacdo dos perfis de clientes e 2) decidir que ac¢des sao
adequadas. Neste caso, apenas o primeiro passo é efetuado por um algoritmo, havendo
intervengdao humana no segundo.

- A abordagem Top-Down consiste nos mesmos dois passos da abordagem Bottom-Up.
Contudo a decisdo sobre que agdes se pretendem implementar sdo tomadas antes de
definir os perfis de clientes.

- A abordagem Personalizada oferece aos clientes diversas op¢des diferentes, ficando ao

seu critério escolher a que preferem.
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Kotler (Kotler & Keller, 2009) refere que é cada vez mais dificil selecionar um meio eficaz
para levar as mensagens aos clientes dada a fragmentac¢do e desordem dos atuais canais
de comunicacdo, e classifica-os em dois grandes grupos: canais pessoais e ndo pessoais. Os
canais pessoais permitem que duas ou mais pessoas comuniquem pessoalmente ou através
de correio, telefone ou e-mail e a sua efetividade deriva da sua capacidade de
personalizacdo e de permitirem obter feedback sobre as agbes efetuadas. Os canais ndo
pessoais saem fora do ambito deste trabalho, pelo que ndo iremos aborda-los.

Merisavo (Merisavo & Raulas, 2004), num estudo efetuado sobre dados recolhidos de 890
consumidores de uma multinacional de cosméticos, observou que o envio regular de e-
mails de contacto tem efeitos positivos na lealdade, levando os clientes a criar relagdes
fortes com a marca, a efetuar compras regularmente, a recomendarem a marca aos seus
amigos e a estimular a visita de lojas.

Os consumidores que receberam os e-mails consideraram interessantes, e pela ordem
indicada, os seguintes conteudos: ofertas de vendas, informacdo sobre novos produtos,
concursos, noticias genéricas acerca de beleza, informagdo sobre eventos, links para
paginas relevantes e informacdo sobre tendéncias internacionais.

Kotler (Kotler & Keller, 2009) acrescenta que para os e-mails terem os efeitos pretendidos
tém de ser relevantes, direcionados a um target e enviados em timing adequado.
Pousttchi (Pousttchi & Wiedemann, 2006) ap6s andlise de 30 casos de estudo, identifica
cinco objetivos para o marketing mével: divulgar a marca, alterar a imagem da marca,
melhorar a lealdade a marca, construir bases de dados de clientes e como veiculo para o
“boca-a-boca”. De acordo com as caracteristicas, identificam quatro tipos caracteristicos
nas mensagens enviadas: informacdo, entretenimento, sorteio e cupdes / vouchers. Kotler
(Kotler & Keller, 2009) adianta ainda que os Smartphones também permitem programas de
promogao da retengdo em que os clientes podem receber recompensas ao visitarem as
lojas.

Varios trabalhos (Kotler & Keller, 2009), (Merisavo & Raulas, 2004), (Pousttchi &
Wiedemann, 2006) apresentam os e-mails e a comunica¢cdo movel (essencialmente SMS —
Short Message Service - e MMS — Multimedia Messaging Service) como potenciais canais

de comunicacdo para promover acoes cujo objetivo seja o de aumentar a lealdade dos
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clientes e consequentemente também as taxas de retenc¢do. Contudo, todos eles referem
também a necessidade das comunicagGes serem integradas num contexto global das agdes
de marketing comunicacional da organizacio (IMC - Integrated Marketing
Communications) e enviadas com base em permissGes dadas pelos clientes (opt-in), em
respeito pela sua privacidade e em conformidade com as leis vigentes, para que ndo
tenham o efeito contrdrio ao pretendido.

Como refere Kotler (Kotler & Keller, 2009), em Marketing Research existem cinco possiveis
abordagens de investigacdo para recolher informagcdao sobre o impacto de agdes de
marketing: a observacional, através de focus groups, através de inquéritos, a
comportamental e a experimental.

De forma genérica, na abordagem observacional os sujeitos sdo observados a medida que
compram ou consomem os produtos ou servigos; nos focus groups sao reunidas entre 6 a
10 pessoas que obedecem a determinadas caracteristicas e que discutem os tdpicos de
interesse moderados por um profissional que questiona e tenta compreender as suas
motivagdes; os inquéritos sdo utilizados para questionar e percecionar conhecimento,
preferéncias e satisfacdo obtendo-se uma escala de magnitude para estes fatores; a
abordagem comportamental procura encontrar as preferéncias dos consumidores através
dos dados existentes nas bases de dados, das compras que efetuam e de outras
preferéncias que manifestam; a experimental destina-se a captar as relacdes causa-efeito
através do controlo de fatores que afetam a variavel em estudo, procurando a eliminagao
de influéncias externas e estranhas. E considerado como o método de investigagdo mais
valido em Marketing Research (Kotler & Keller, 2009) (Zikmund, William; Ward, Steven;
Lowe, Ben; Winzar, Hume; Babin, 2011).

As experiéncias seguem um conjunto de passos relacionados como indicado na Fig. 3-5.
Uma experiéncia procura assim relacionar uma causa com um efeito e pode ser de dois
tipos: natural, em que o investigador apenas mede os efeitos causados; ou controlada, em
gue ocorrem dois tipo de intervencdo: a manipulacdo de pelo menos um aspeto da
experiéncia (ou variavel) e a afetacdo aleatdria de sujeitos a dois grupos, o grupo

experimental, o que sofre o efeito da experiéncia, e o grupo de controlo, o que nao sofre
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qgualquer intervencdo, sendo efetuadas medicdes sobre ambos de forma a se poder

comparar os resultados.

Figura 3-5 — Componentes de uma experiéncia
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(c) Apparatus

Fonte: (Smith & Albaum, 2010)

As experiéncias envolvem trés tipos de varidveis: a varidvel independente e que afeta outra
variavel na experiéncia. O efeito da variavel independente na outra varidvel é o que a
experiéncia procura medir; a varidvel dependente, que é a varidvel que se altera quando a
variavel independente varia; e outras varidveis que ndo sdao manipuladas mas que podem
afetar a experiéncia.

Smith (Smith & Albaum, 2012) aponta aspetos que tém de ser tidos em conta na
preparacdao de uma experiéncia e devidamente validados. Como prioritarios indica as
validagdes internas, que permitem verificar se na realidade existe causalidade entre as
varidveis ou se a causalidade se deve a fatores estranhos, e as externas, que verificam a
possivel aplicacdo a outras situacdes e generaliza¢des.

A nivel da validade interna os principais fatores a ter em conta s3o:

- A duracgao (“history”), porque quanto mais tempo durar a experiéncia, mais provavel sera
gue fatores externos a experiéncia a influenciem;

- A maturacdo, dado que os participantes evoluem e a resposta dada pode alterar-se ao
longo da experiéncia;

- Os testes, uma vez que a realizagdo dos mesmos pode intervir nas respostas de testes

subsequentes;
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- Alinstrumentacao, caso existam alteracGes nos instrumentos de medida ou nos processos
no decurso da experiéncia;

- A forma como a selecdo dos participantes é feita no que concerne a sua colocag¢do nos
grupos experimental e de controlo: sendo aleatdria o efeito de selegao serd uma medida
de variacdo aleatéria; ndo sendo, os grupos podem diferir em caracteristicas importantes
que podem influenciar a variavel dependente;

- A mortalidade, uma vez que os participantes nos grupos podem abandona-los no decurso
da experiéncia, o que pode criar varia¢gdes estranhas a experiéncia entre cada medida;

- A regressao estatistica, uma vez que ha a tendéncia das pontuacgdes altas se tornarem
mais baixas nas medidas seguintes e vice-versa, o que leva a que as pontuacdes sucessivas
se aproximem das médias.

Ao nivel da validacdo externa sdo apontados:

- Os efeitos reativos aos testes, uma vez que, por exemplo, a aplicacdo de pré-testes pode
alterar o comportamento de sujeitos que ndo sabem que estdo a ser alvo de uma
experimentacao;

- Os efeitos reativos a prépria situacdo experimental que pode fazer com os sujeitos reajam
a mesma;

- Alinteracdo entre o apuramento dos resultados da experiéncia e a sua duragao, dado que
a medida extemporanea dos resultados da experiéncia pode invalidar os resultados da
mesma;

- A interacdo entre o tratamento e a selecdo, dado que o método de selecdo pode
condicionar a generalizacao dos resultados;

Consideram-se normalmente dois grupos de modelos de experiéncias: o classico e o
estatistico. Os modelos classicos focam-se no impacto de uma variavel dependente de cada
vez. Os modelos estatisticos examinam o impacto de duas ou mais variaveis
independentes. Em geral, este tipo de desenho lida com formatos que afetam objetos de
teste a diferentes niveis de tratamento e as medidas sdo apenas obtidas apds os
tratamentos serem efetuados. Ndo estando no ambito deste trabalho, mantemos a

discussdo apenas a nivel dos modelos classicos.
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Existem varios tipos de modelos cldssicos: os pré-experimentais ndo tém qualquer controlo
e tém pouca utilidade para estabelecer causalidade; os ditos quasi-experimental tém
controlo mas nao afetam de forma aleatdria os sujeitos aos grupos.

A Fig. 3-6 apresenta as classes dos varios modelos, a forma como a experiéncia € montada
em termos da construcdo dos grupos e sequéncia de eventos, e as validaces que ficam

resolvidas em cada classe pela forma como a experiéncia é montada.

Figura 3-6 — Validacdes por tipo de experiéncia
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Fonte: (Smith & Albaum, 2010)

A classificacdo dos modelos experimentais classicos apresentados na Fig. 3-6 utiliza a

seguinte notacao:
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- Um X para representar a exposicao de grupos de teste a uma experiéncia cujo efeito se
pretende observar e/ou medir;

- Um O para representar uma observac¢ao ou uma medida;

- Um R para indicar que os sujeitos foram aleatoriamente designados a grupos para
diferentes tratamentos;

A leitura da esquerda para a direita indica a sequéncia de eventos. Quando na mesma linha,
estamos perante eventos que ocorreram sobre o mesmo grupo (experimental ou de
controlo); a leitura de cima para baixo indica a ocorréncia de eventos em simultaneo sobre

diferentes grupos;
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4. Acerca dos dados: DW e ETL
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4.1. A origem dos dados e os atributos a considerar

No trabalho que nos propusemos desenvolver, e de acordo com o modelo proposto em
Database Marketing (Cavique, 2006), o primeiro passo - identificar — requere um conjunto
de dados de origem - atributos e registos - a partir dos quais se possa popular uma tabela
de factos no DW onde se irdo concentrar os atributos relevantes que permita partir para a
segmentacao (diferenciagdo) através dos algoritmos de DM. Neste sentido, pode haver a
necessidade destes dados serem obtidos em diferentes conjuntos pelo que devem ser
integrados de forma a constituir uma Unica tabela (Gama et al., 2017).

A obtencdo dos dados, o seu tratamento e sintese devem causar o minimo impacto nas
bases de dados de origem — as quais se podera ter acesso apenas de leitura (Vassiliadis &

Simitsis, 2009) — pelo que se projeta um DW com a arquitetura apresentada na Fig. 4-1.

Figura 4-1 - Implementag¢dao do Data Warehouse
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Com base no trabalho relacionado apresentado na se¢do Retengdo em Servigos
Desportivos, acOes de fidelizacdo e experimentacdo - (Howat & Assaker, 2016)
(Avourdiadou & Theodorakis, 2014) (Surujlal & Dhurup, 2012) (Marisa & Pedragosa, 2006)
(Goncgalves, 2012) (Frota, 2011) - ha que ter em atencdo a existéncia de fatores com maior
ou menor impacto na retencdo das instalacées desportivas (ver Tab. 3-2) pelo que o DW
deve conter um conjunto de diversos atributos relevantes que sejam passiveis de serem

extraidos dos dados registados nas bases de dados dos sistemas ERP utilizados pelas
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instalacGes desportivas. Pelas suas caracteristicas, esses atributos podem ser agrupados
em:

- Atributos demograficos, como a idade e o género;

- Atributos relacionados com a contratacao do servico como a frequéncia contratada, o
nimero de meses da inscricdo e o volume de negdcios;

- Atributos relacionados com a frequéncia nomeadamente frequéncia real, frequéncia
média e nimero de dias sem visitar as instalacdes;

- Qutros atributos relacionados com a qualidade do servico como o numero de
reclamagdes, outras manifesta¢des de insatisfacao, abordagens e contatos pessoais ou por
outras formas, avaliacbes da condicdo fisica ou outro tipo de avaliacdo comunicada
regularmente ao utente;

Considerando estas bases de dados e o elevado numero de atributos que disponibiliza,
procedeu-se a selecdo dos atributos que podem corresponder a aspetos considerados
relevantes para a retengdao mencionados anteriormente. Em resultado, identificaram-se os
atributos que foram inumerados na tabela de factos do DW, que designamos por
“Retencao” e que se apresenta na Tab. 4-1.

Tabela 4-1 - Atributos da tabela "Retencao"

Atributo Tipo Atributo Tipo
Id Uniqueidentifier Distancia Int
Atividade_aquaticas Bit Dtultvisita * Date
Atividade_atletismo Bit Duracaotreino Int
Atividade_coletivos Bit Fregcontratada * Int
Atividade_combate Bit Freqcontratadasemanal Int
Atividade_danca Bit Fregmedia Decimal
Atividade_especiais Bit Fregmediaaulas Decimal
Atividade_fitness Bit Fregreal * Int
Atividade_natureza Bit Genero Bit
Atividade_outra Bit Idade Int
Atividade_raquete Bit Inicio * Date
Classe_idade Int Mesesinscricao Int
Classe_desistencia Bit Natividades Int
Classe_diassemfrequencia Int Naulas Int
Classe_duracaotreino Int Ncontatos Int
Classe_fregmedia Int Nfrequencias Int
Classe_fregmediaaulas Int Ninsatisfacaol Int
Classe_mesesinscricao Int Ninsatisfacao2 Int
Classe_naulas Int Ninsatisfacao3 Int
Classe_nfrequencias Int Ninsatisfacoes Int
Classe_ratiofreqcontratadareal String Nreferencias Int
Classe_volnegocios Int Nrenovacoes Int
Classel_diassemfrequencia String Ratiofregcontratadareal Decimal
Classel_fregmedia String Referencias Bit
Classel_mesesinscricao String Termino * Date
Datanasc * Date Utilizacao_livre Bit
Diassemfrequencia Int Volnegocios Decimal
* Atributos auxiliares
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Tendo em atencdo a arquitetura apresentada na Fig. 4-1 e necessidade de carregar o DW
com uma quantidade adequada de registos com os atributos necessarios considerou-se
como BD Cliente 1 (BD1) uma base de dados operacional utilizada numa instalagdo
desportiva da regido da grande Lisboa que suporta uma aplicacao de mercado (e@sport) a
qual foram aplicados os processos ETL conforme descritos por Trujillo (Trujillo & Lujan-
Mora, 2003).

Desta base de dados consideraram-se apenas os utentes que se inscreveram entre 1 de
Junho de 2014 e 31 de Dezembro de 2017. A Tab. 4-2 apresenta o numero de registos
relevantes nesta base de dados a 31 de Dezembro de 2017.

Tabela 4-2 - Propriedades das bases de dados de teste a 31/Dez/2017

BD1
01-Jun-2014 a 31-Dez-2017

N2 de Utentes admitidos 21755
N2 de movimentos no Controlo de Acessos 3344947
N¢ de inscrigdes em atividades 122 806

4.2. A construgao do Data Warehouse

A base de dados do cliente (BD1) esta suportada em MS SQL*Server®. O DW foi também
implementado em MS SQL*Server e os procedimentos ETL sdo Storage Procedures
implementados em Transact-SQL, dialeto SQL préprio deste SGBD.

Uma vez que serd necessario na fase seguinte observar o comportamento dos modelos
preditivos aplicados aos praticantes das diferentes atividades, nomeadamente das
atividades aquaticas e de fitness que se apresentam com um maior niumero de utentes,
optou-se nesta fase por criar duas tabelas adicionais no DW, com estrutura idéntica a
tabela de factos que concentra todos os utentes (“Retencao”), uma com o nome
“Aquaticos” que contém os utentes que frequentaram pelo menos uma vez atividades
aquaticas durante a sua inscricdo, e outra com o nome “Fitness” que contém os utentes
gue frequentaram atividades de fitness pelo menos uma vez durante o periodo da sua
inscricdo. Na pratica, as tabelas “Fitness” e “Aquaticos” contém subconjuntos dos utentes
presentes na tabela “Retencao” como ilustrado no diagrama de Venn da Fig. 4-2. Apesar da
redundancia das situacdes referidas, evitam-se complicacdes derivadas de filtragem na
fase seguinte.

Tendo em vista que a construcdo do DW se destina a aplicacao de técnicas de DM e dado

gue, como refere Gama (Gama et al.,, 2017), o desempenho de algumas técnicas estdo
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limitadas a manipulacdo de valores de determinado tipo ou o prdprio desempenho é
influenciado pelo intervalo de variagao de valores, alguns atributos foram transformados e
foram criados atributos adicionais que derivam de classificacbes e transformacdes

efetuadas nos dados ou nos atributos originais.

Figura 4-2 - Representacdo dos conjuntos de utentes presentes nas tabelas do DW

Data Warehousing

Retencao

Aquaticos

A transformacdo dos dados envolve limpeza, correcdo ou remocdo de dados
inconsistentes, detecdao de ruido e outliers, bem como a realizacdo de conversdes
simbdlico-numéricas, conversdes numérico-simbdlicas e transformacdo de atributos
numeéricos como explicado anteriormente. Uma vez que a transformac¢ao dos dados ocorre
na importacdao ou diretamente no DW a fase de carregamento de dados ocorre em
simultaneo com as fases referidas.

O processo ETL apresentado na Fig. 4-1, e implementado no protétipo, é executado em
diversos passos executados de forma sequencial. Os dados sdo importados da base de
dados do cliente para a base de dados do DW, realizando-se ao mesmo tempo a escolha
dos atributos relevantes, reduzindo o conjunto de atributos que ird posteriormente servir
de base a construcdao dos modelos preditivos.

Desta forma, os atributos relevantes indicados nas tabelas referidas sdo preenchidos de
guatro formas diferentes: a) por importacdo direta do valor da base de dados origem para

o DW; b) por transformacdo do valor na base de dados origem para um novo valor no DW;
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c) por queries ou calculos efetuados na base de dados origem; d) por calculo direto do valor
no DW a partir de atributos obtidos por uma das outras formas;

a) Atributos obtidos por importagao direta

O atributo “Id” corresponde a uma pseudonimizacdao do Utente a que dizem respeito os
dados contidos nos restantes atributos de cada registo;

O atributo “datanasc”, do tipo date, é um atributo de importacao direta destinado a
suportar o cdlculo da idade do utente;

b) Atributos obtidos por transformagao do valor na base de dados origem para um novo
valor no DW

O atributo “idade”, do tipo int, ndo existe na base de dados origem pelo que é calculado
com base na data de nascimento. A idade é calculada a data em que o utente se tornou
desistente ou no ultimo dia do més anterior aquele em que se efetua a integracao dos
dados no DW;

O atributo “genero”, do tipo bit, corresponde a uma transformacao simbdlica-numérica a
partir da base de dados origem: o valor 0 (zero) corresponde ao valor F na origem; o valor
1 (um) corresponde ao valor M na origem;

c) Atributos obtidos por queries ou calculos efetuados na base de dados origem

O atributo “dtulvisita”, do tipo date, corresponde a data em que o utente entrou nas
instalacGes pela ultima vez;

Os atributos “inicio” e “termino”, do tipo date, sdo auxiliares (destinam-se a suportar
calculos relacionados com a duracdo da inscricdo e com as frequéncias médias) e
correspondem a data de inicio e término da relagao do utente com a instalagao desportiva;
O atributo “volnegocios”, do tipo decimal, corresponde ao somatdrio de todas as faturas
emitidas para a utente ao longo da sua inscri¢ao;

O atributo “utilizacao_livre”, do tipo bit, é assinalado com 1 caso o utente esteja ou tenha
estado inscrito em utiliza¢do livre?, ou com 0 caso contrério;

Os atributos “atividade_atletismo”, “atividade_aquaticas”, “atividade_fitness”,

“atividade_danca”, “atividade_coletivos”, “atividade _raquete”, “atividade combate”,

2 Consultar a sec3o 2. Servigos desportivos regulares continuos e em épocas para a definicdo do servico de
utilizagdo livre
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“atividade_especiais”, “atividade_natureza”, “atividade outra” sdo do tipo bit e
identificam a(s) atividade(s) que o utente frequenta (ou frequentou) — caso em que o
atributo tem o valor 1 — ou ndo frequentou — caso em que o atributo tem o valor 0. Dada a
disparidade de termos utilizados para nomear as atividades em cada instalagdao desportiva,
e uma vez que se pretende uma generalizacdo que permita a adaptacdo a todas as
instalagdes desportivas verificou-se a necessidade de criar uma tabela de sindnimos
(atividades) para “traduzir” os termos préprios de cada instalacdo nos termos gerais
considerados neste trabalho.

O atributo “nfrequencias”, do tipo int, corresponde ao numero total de visitas as
instalacGes durante o periodo de vigéncia da inscri¢do;

O atributo “naulas”, do tipo int, corresponde ao nimero de aulas que o utente frequentou
durante o periodo da sua inscricdo. Este contador distingue-se do anterior dado que
corresponde apenas a frequéncia de aulas, e ndo a visitas em modo de utilizagdo livre;

O atributo “nrenovacoes”, do tipo int, conta o nimero de renovacdes entre épocas
efetuadas pelo utente;

O atributo “nreferencias”, do tipo int, conta o nimero de familiares ou qualquer outro
utente que esteja associado ao utente. Na pratica, pode ser considerado como o grau de
centralidade do utente;

O atributo “classe_desistencia” é do tipo bit, em que o valor 1 corresponde a uma
desisténcia, e o valor O (zero) corresponde a um utente ativo.

Dado que o comportamento do utente no periodo que precede a sua desisténcia pode ser
diferente do que era o seu comportamento anterior, consideraram-se alguns atributos
calculados com base nos ultimos dois meses da inscricdo. No caso dos desistentes, o valor
determinado refere-se aos dois meses anteriores a desisténcia; no caso dos ativos, os
valores referem-se aos ultimos dois meses anteriores que terminam no ultimo dia do més
anterior a data da integracdo. S3ao assim calculados o atributo “freqcontratadasemanal”,
do tipo int, que apresenta o niumero de visitas semanais que o utente pode efetuar a
instalacdo de acordo com o que |he permite o servico que contratou; e os atributos
auxiliares “freqcontratada” e “freqreal” que dizem respeito, respetivamente, ao nimero

de visitas que o utente poderia ter efetuado nos ultimos dois meses da sua inscricdo, e ao
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numero de visitas que efetivamente realizou. Estes dois ultimos atributos sao utilizados
para cdlculo direto no DW de dois novos atributos (“ratiofreqcontratadareal” e “classe_
ratiofreqcontratadareal”);

d) Atributos obtidos por calculo direto do valor no DW a partir de atributos obtidos por
uma das outras formas

O atributo “diassemfrequencia” é do tipo int e contém o nimero de dias, contados desde
a ultima visita (atributo “dtultvisita”) até a data da desisténcia, se é um desistente, ou até
ao ultimo dia do més anterior aquele em que se efetua a integracao dos dados no DW, caso
ainda seja um utente ativo;

O atributo “freqmedia”, do tipo decimal, indica a frequéncia média do utente em todo o
periodo da sua inscri¢do. O calculo é efetuado pela divisdao do nimero de frequéncias total
(atributo “nfrequencias”) pelo niumero de semanas da inscricdo, excetuando-se o periodo
de encerramento entre épocas;

O atributo “fregmediaaulas”, do tipo decimal, é calculado da mesma forma que o atributo
“freqmedia”, embora seja utilizado o atributo “naulas” em vez do atributo “nfrequencias”;
O atributo “natividades”, do tipo int, resulta da contagem dos bits com valor 1 referentes
aos campos “atividade_atletismo”, “atividade_aquaticas”, “atividade_fitness”,
“atividade_danca”, “atividade_coletivos”, “atividade_raquete”, “atividade _combate”,
“atividade_especiais”, “atividade_natureza”, “atividade_outra”;

O atributo “mesesinscricao”, do tipo int, parte das datas de inicio e término da inscri¢cdo
para calcular o tempo de vida, em meses, da relacdo entre o utente e a instalacdo
desportiva. Se a relagdao se mantém, o nimero de meses da inscri¢cdo é calculado a data do
ultimo dia do més anterior aquele em que se esta a efetuar a integracao de dados no DW;
O atributo “ratiofreqcontratadareal”, do tipo decimal, apresenta a relagao entre o nimero
de visitas que o utente pode realizar nos ultimos dois meses, e 0 numero de visitas que
efetivamente realizou. O calculo é obtido pela divisdo entre o valor do atributo “freqgreal”
e o atributo “freqcontratada”;

O atributo “classe_ratiofreqcontratadareal” é um atributo nominal e corresponde a uma
classificacdo do valor do atributo anterior. Os valores possiveis sdao “Nunca”, “<=25",

ll<=50H, ll<=75ll e ll>75H'_
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O atributo “referencias”, do tipo bit, contém o valor 0 (zero) caso o atributo “nreferencias”
tenha o valor 0 (zero), ou o valor 1 (um), caso o atributo “nreferencias” apresente um valor
maior ou igual a 1;

Alguns atributos calculados diretamente no DW apresentam-se ainda numa forma especial
dado que se referem a algum tipo de classificacdo que permite agrupar valores em classes
de forma a reduzir a amplitude e/ou a grande variedade dos valores que apresentam.
Nestes casos optou-se por efetuar uma conversao numérico-simbdlica em duas formas
possiveis: a) classificagdo de acordo com intervalos conhecidos e apresentados como
relevantes em trabalhos relacionados com fidelizacdo e retengdo de utentes em servicos
desportivos; b) a classificacdo de Hughes, ja efetuada em trabalhos anteriores (Pinheiro &
Cavique, 2015), onde se ordenam os atributos individualmente por ordem crescente e
agrupam-se os registos em categorias de 1 a 5 (o primeiro 1/5 dos registos é atribuida a
categoria 1, aos seguintes 1/5 registos a categoria 2 e assim sucessivamente) em que cada
categoria fica com o mesmo nimero de registos (+/- 1 dependendo do resto da divisdo do
numero de registos por 5).

No caso das classificacdes efetuadas de acordo com intervalos conhecidos (a) temos os
atributos:

- “classe_idade” em que o utente é colocado numa das seguintes classes “<20”, “<35”,
“<49”, “<65” e “>65” de acordo com a sua idade (atributo “idade”) (Goncalves, 2012);

- “classel_diassemfrequencia” tendo os utentes sido classificados de acordo com as classes
nominais “[00-07]”, “]07-15]", “]15-30]”, “]30-60]" e “]60-inf[“ correspondendo
respetivamente a 0 a 7 dias sem frequentar, de 8 a 15 dias sem frequentar, de 16 a 30 dias
sem frequentar, de 31 a 60 dias sem frequentar, e mais de 60 dias sem frequentar;

- “classel_freqmedia” com as classes nominais “<=0.1", “<=0.2", “<=0.5", “<=1", “<=2",
“<=3" e “>3”, correspondendo a uma frequéncia média igual ou inferior a 0.1 dias por
semana, a uma frequéncia média igual ou inferior a 0.2 dias por semana, a uma frequéncia
média igual ou inferior a 0.5 dias por semana, a uma frequéncia média igual ou inferiora 1
dia por semana, a uma frequéncia média igual ou inferior a 2 dias por semana, a uma
frequéncia média igual ou inferior a 3 dias por semana e a uma frequéncia média superior

a 3 dias por semana, respetivamente;
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- “classel_mesesinscricao” em que o utente é colocado numa das seguintes classes “[00-
01]”, “]01-02]”, “]02-04]”, “104-06]”,”106-09]”, “109-12]" e “]12-inf[” em fung¢do do nimero
de meses que tem (ou teve) a sua inscri¢ao;

Os atributos obtidos com a classificagdo de Hughes (b) sdo “classe_diassemfrequencia”,
“classe_mesesinscricao”, “classe_volnegocios”, “classe freqmedia”, “classe_naulas”,
“classe_nfrequencias” e “classe_freqmediaaulas”, correspondendo cada um ao atributo
com o mesmo nome, sem o prefixo “classe_”.

A observacdo dos dados existentes nas bases de dados origem permitiu concluir pela
inexisténcia de dados relativos a alguns dos atributos que poderiam ser relevantes,
nomeadamente os atributos relacionados com a qualidade dos servicos (“ncontatos”,
“ninsatisfacoes”). Por outro lado, optou-se por ndo se considerar outros atributos pela
inexatidao que poderia resultar de uma tentativa de cdlculo dos mesmos nomeadamente
nos casos dos atributos “distancia” ou “duracaotreino”.

No primeiro caso (“distancia”), seria necessario que a morada indicada na base de dados
correspondesse a morada de onde o utente se desloca para ir a instalagdo desportiva, o
qgue grande parte das vezes ndo corresponde a realidade porque a morada na base de
dados é a de casa e em grande parte dos casos o utente desloca-se para a instalacdo
desportiva partindo do local de trabalho; noutros casos utiliza o transporte publico e
noutros o carro. Para que este atributo se tornasse util seria de considerar um atributo na
origem (a nivel da base de dados do cliente) com a indicacdo do tempo necessdrio para a
deslocacdo, uniformizando assim a unidade de medida da deslocacao.

No caso da duragdo do treino e respetiva classificacdo (“classe_duracaotreino”), em muitas
instalacGes desportivas, o controlo de acessos sé é feito a entrada o que torna impossivel
calcular com seguranga o tempo que o utente permaneceu nas instalagoes.

A Fig. 4-3 apresenta os diagramas de atividades do processo ETL geral e dos procedimentos

de classificacdo de Hughes.
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Figura 4-3 — Diagrama de atividades do processo ETL
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Figura 4-3 — Diagrama de atividades do processo ETL
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Figura 4-3 — Diagrama de atividades do processo ETL
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c) Parte Il do Processo ETL

4.3. Estatistica descritiva dos dados do DW

Nas Tab. 4-3 e Tab. 4-4 apresenta-se, respetivamente, o sumadrio de valores
estatisticamente significativos de cada atributo, e o nimero de registos, valor minimo e
valor maximo das classes obtidas para cada atributo que utiliza a classificacdo de Hughes

apos a execucdo do processo ETL sobre a BD1 em Outubro de 2017.
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Tabela 4-3 — Sumario de valores estatisticamente significativos por atributo

a) Atributos com duas classes (do tipo Bit)

Classe Ne Classe N2 Classe Ne Classe Ne
Utentes Utentes Utentes Utentes
Atividade_aquaticas Atividade_atletismo Atividade_coletivos Atividade_combate
Frequentou 2924 | Frequentou 13 | Frequentou 83 | Frequentou 159
N3o Frequentou 5451 | Nao Frequentou 8362 | Nao Frequentou 8292 | Nao Frequentou 8216
Atividade_danca Atividade_especiais Atividade_fitness Atividade_natureza
Frequentou 0 | Frequentou 138 | Frequentou 5722 | Frequentou 0
N3o Frequentou 8375 | Nao Frequentou 8237 | Nao Frequentou 2653 | N&o Frequentou 8375
Atividade_outra Atividade_raquete Classe_desistencia Genero
Frequentou 2 | Frequentou 47 | Desistente 6445 | Feminino 5211
Ndo Frequentou 8373 | Nao Frequentou 8328 | Nao Desistente 1930 | Masculino 3164
Referencias Utilizacao_livre
Ndo apresentou 8142 | Frequentou 388
Apresentou 233 | Nao Frequentou 7987
b) Atributos ndo discretizados (tipos Date, Int e Decimal)
Datanasc Dtultvisita Diassemfrequencia Freqcontratada
Minimo 1929-12-16 | Minimo 2014-07-03 | Minimo 0.00 | Minimo 0.14
12 Quartil 1985-12-22 | 12 Quartil 2015-11-30 | 12 Quartil 6.00 | 12 Quartil 28.98
Mediana 1993-10-19 | Mediana 2016-11-04 | Mediana 38.00 | Mediana 30.03
Média 1991-01-29 | Média 2016-09-17 | Média 69.94 | Média 39.27
32 Quartil 1996-12-14 | 32 Quartil 2017-09-29 | 32 Quartil 88.00 | 32 Quartil 60.97
Maximo 2017-04-17 | Maximo 2017-10-31 | Maximo 1084.00 | Maximo 62.02
Freqcontratadasemanal Fregmedia Fregmediaaulas Fregreal
Minimo 1.000 | Minimo 0.0100 | Minimo 0.0000 | Minimo 0.000
12 Quartil 7.000 | 12 Quartil 0.3400 | 12 Quartil 0.0000 | 1°Quartil 2.000
Mediana 7.000 | Mediana 0.6500 | Mediana 0.0000 | Mediana 4.000
Média 5.853 | Média 0.8512 | Média 0.1381 | Média 6.182
32 Quartil 7.000 | 32 Quartil 1.1300 | 32 Quartil 0.0500 | 32 Quartil 8.000
Maximo 7.000 | Maximo 10.3300 | Maximo 4.6700 | Maximo 89.000
Idade Inicio Mesesinscricao Natividades
Minimo 0.00 | Minimo 2014-06-02 | Minimo 0.00 | Minimo 1.000
12 Quartil 20.00 | 12 Quartil 2015-03-02 | 12 Quartil 4.00 | 12 Quartil 1.000
Mediana 23.00 | Mediana 2015-11-05 | Mediana 9.00 | Mediana 1.000
Média 25.69 | Média 2016-01-01 | Média 11.24 | Média 1.085
32 Quartil 31.00 | 32 Quartil 2016-10-04 | 32 Quartil 14.00 | 32 Quartil 1.000
Maximo 87.00 | Maximo 2017-10-30 | Maximo 50.00 | Maximo 5.000
Naulas Nfrequencias Nreferencias Nrenovacoes
Minimo 0.000 | Minimo 1.00 | Minimo 0.0000 Minimo 0.0000
12 Quartil 0.000 | 12 Quartil 7.00 | 12 Quartil 0.0000 12 Quartil 0.0000
Mediana 0.000 | Mediana 17.00 | Mediana 0.0000 Mediana 1.0000
Média 7.538 | Média 34.12 | Média 0.0314 Média 0.9848
32 Quartil 2.000 | 32 Quartil 41.00 | 32 Quartil 0.0000 32 Quartil 2.0000
Maximo 410.000 | Maximo 592.00 | Maximo 3.0000 Maximo 5.0000
Ratiofreqcontratadareal Termino Volnegocios
Minimo 0.00 | Minimo 2014-07-11 | Minimo 0.0
12 Quartil 3.87 | 12 Quartil 2016-02-04 | 12 Quartil 77.6
Mediana 13.12 | Mediana 2016-12-14 | Mediana 148.6
Média 19.00 | Média 2016-12-02 | Média 255.3
32 Quartil 27.61 | 32 Quartil 2017-10-31 | 32 Quartil 317.3
Maximo 100.00 | Maximo 2018-07-31 | Maximo 3747.2
c) Atributos discretizados (tipo Int e String)
Classeldade Classe_ratiofreqcontratadareal Classel_diassemfrequencia Classel_freqgmedia
<20 1993 | Nunca 1168 | [00, 07] 2327 | <=0.1 445
<35 4727 | <=25 4874 | 107, 15] 637 | <=0.2 656
<49 1002 | <=50 1677 | 115, 30] 674 | <=0.5 2215
<65 485 | <=75 457 | 130, 60] 1977 | <=1 2534
>=65 168 | >75 199 | ]60, +oof 2760 | <=2 1901
<=3 457
>3 167
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Tabela 4-3 — Sumario de valores estatisticamente significativos por atributo

Classel_mesesinscricao
[00-01] 427
]01-02] 789
102-04] 1164
104-06] 1027
]06-09] 975
]09-12] 1438
]12-+00[ 2555

Tabela 4-4 - N2 de Registos, Minimos e Maximos das classes nos atributos obtidos com
a Classificagao de Hughes

Classe | N2 Registos | Minimo | Méximo Classe | N2 Registos | Minimo | Méximo
Classe_diassemfrequencia Classe_mesesinscricao
1 1675 0 4 1 1675 0 3
2 1675 4 24 2 1675 3 6
3 1675 24 49 3 1675 6 11
4 1675 49 112 4 1675 11 18
5 1675 112 1084 5 1675 18 50
Classe_volnegocios Classe_freqmedia
1 1675 0.00 69.60 1 1675 0.01 0.29
2 1675 69.60 113.20 2 1675 0.29 0.51
3 1675 113.20 194.60 3 1675 0.51 0.80
4 1675 194.60 376.50 4 1675 0.80 1.29
5 1675 376.55 3747.20 5 1675 1.29 10.33
Classe_nfrequencias Classe_naulas
1 1675 1 6 1 1675 0 0
2 1675 6 13 2 1675 0 0
3 1675 13 24 3 1675 0 0
4 1675 24 50 4 1675 0 6
5 1675 50 592 5 1675 6 410
Classe_fregmediaaulas

1 1675 0.00 0.00
2 1675 0.00 0.00
3 1675 0.00 0.00
4 1675 0.00 0.21
5 1675 0.21 4.67

A Tab. 4-5 apresenta o numero de registos apds a execucao do processo ETL sobre a base
de dados origem nos meses de Outubro, Novembro e Dezembro de 2017.

Tabela 4-5 - NUmero de registos nas tabelas do DW
apos execucao do processo ETL sobre a BD1

Tabela do DW Out/2017 Nov/2017 Dez/2017
Retencao 8375 8546 8601
Aquaticos 2924 2988 3006
Fitness 5722 5831 5869
UtilizadoresLivres 388 389 389

Tendo em atencdo o numero de registos final no DW, o niumero de registos removidos
corresponde a 60,46% dos Utentes em Dezembro de 2017. Os motivos que justificam a
remocdo deste numero de registos referem-se a: a) utentes que apesar de registados,

nunca concretizaram nenhuma inscri¢do ou nunca efetuaram o pagamento da mesma; b)
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registos com algum dos atributos inconsistentes ou em falta; c) registos correspondentes a
utentes que frequentam atividades que ndo dispdem de mecanismos de controlo de
acessos ndo sendo portanto possivel determinar dados relativos a frequéncias. Devido a
auséncia destes dados, optou-se por ndo considerar estes registos no DW procedendo
também a sua eliminagao.

De qualquer forma, resulta um ndmero significativo de utentes que podem servir de base

a construcao dos modelos preditivos pretendidos.
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5. Analise preditiva: classificacao
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5.1. Atributos utilizados nos modelos preditivos

Neste trabalho, pretende-se utilizar a analise preditiva para encontrar perfis que
caracterizem utentes em fase de pré-desisténcia de forma a que se atue sobre eles antes
que venham a concretizar a sua desisténcia.

No caso dos gindsios e de outras instalacdes publicas e privadas que prestam servicos
desportivos regulares, a situagdo de um cliente é indicada pelo seu estado, que pode ser
Ativo, se é cliente, ou Desistente se deixou de o ser. No DW criado, o atributo
“classe_desistencia” é o que caracteriza o estado do utente a data e portanto o atributo
que se pretende prever (o atributo alvo). Por questdes de ordem pratica optou-se por
definir o atributo como um valor bindrio, correspondendo o valor 1 a um Desistente, e o
valor 0 a um Ativo como apresentado na se¢ao anterior do trabalho. Estamos assim perante
uma tarefa de classificacdo dado que, conforme refere Gama (Gama et al.,, 2017),
pretendemos formular um modelo ou hipétese capaz de relacionar os valores dos restantes
atributos constantes no DW com o valor do atributo alvo, que é um atributo nominal. Na
pratica pretendemos construir um modelo preditivo que seja capaz de identificar conjuntos
de caracteristicas que permitam classificar um utente no que diz respeito ao patamar do
seu estado de pré-desistente.

Sendo um algoritmo de classificacdao, e de acordo com vdrios autores que apontam as
arvores de decisdao (“decision trees”) como adequado e dos mais utilizados em estudos
relacionados com a retencdo, perfila-se como uma alternativa viavel para o problema
colocado.

Este algoritmo, através de uma hierarquia de testes, permite tracar uma arvore em que
cada nd pode ser um né de divisdo ou um no folha, formando diversos ramos. Cada ramo
forma uma regra com uma parte condicional, os nés de divisdao, em que cada nd indica uma
condicdo sobre um dos atributos utilizado pelo algoritmo, e uma conclusdo no né-folha a
qual se chega através das varias condi¢des existentes nos nds de divisao entre o né folha e
a raiz da arvore.

Para construir e validar modelos preditivos uteis partindo do DW construido utilizou-se o
Microsoft SQL Server Analysis Services Designer Ver. 13.0.1701.8 e o algoritmo Microsoft
Decision Trees (Microsoft, 2017b).
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Este algoritmo requere trés tipos de atributos: o atributo-chave, que identifica cada registo
(ou exemplo) de forma unica (atributo “Id”); o atributo a prever (atributo
“classe_desistencia”); e os atributos de entrada (qualquer um dos restantes atributos), que
podem ser discretos ou continuos.

Uma vez que no caso o atributo a prever é discreto (pode assumir os valores 1 ou O,
desistente ou ndo desistente respetivamente), o algoritmo faz a previsdao baseada nas
relagdes entre os atributos de entrada do conjunto de dados. Utiliza os valores desses
atributos, conhecidos como estados ou classes, para prever os estados do atributo a prever.
O modelo DM ¢é criado pelo algoritmo que adiciona nds a arvore sempre que determina
gue um atributo de entrada estd significativamente correlacionado com o atributo a
prever.

Os histogramas que cruzam cada atributo de entrada com as possiveis classificacdes do
atributo a prever, apresentados na Fig. 5-1, permitem obter uma visualizacao grafica da
importancia que cada atributo pode assumir no(s) modelo(s) que se pretende(m) construir.
Conforme referido (Microsoft, 2017c), quando o algoritmo cria um conjunto possivel de
valores de entrada, aplica a SA para identificar os atributos e valores que providenciam

mais informacao, e deixa de considerar os valores que sao muito raros.

Figura 5-1 — Histograma dos atributos de entrada apds execug¢ao dos processos ETL na
BD1 em 31/0ut/2017
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Figura 5-1 — Histograma dos atributos de entrada apds execucdo dos processos ETL na

BD1 em 31/0ut/2017
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Figura 5-1 — Histograma dos atributos de entrada apds execuc¢do dos processos ETL na

BD1 em 31/0ut/2017
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Figura 5-1 — Histograma dos atributos de entrada apds execucdo dos processos ETL na
BD1 em 31/0ut/2017
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No sentido de otimizar a performance, o algoritmo agrupa também os valores em caixas
(“bins”), criando agrupamentos de valores que podem assim ser processados como uma
unidade.

Apds ter correlacionado os atributos, é utilizada uma equag¢do que calcula o ganho de
informacdo para cada atributo, e o que tiver melhor pontuacao é o atributo utilizado para
dividir os exemplos em subconjuntos, que por sua vez sdo analisados pelo mesmo processo,
recursivamente, até que ndo se possa mais efetuar sub-divisoes.

A equacdo usada para analisar o ganho de informacdao depende dos parametros
configurados, do tipo do atributo a prever, e do tipo dos atributos de entrada.

O algoritmo “decision trees” utilizado pelo produto em questao aplica automaticamente
um processo de SA providenciando varios métodos cuja aplicacdo depende do tipo dos
atributos (Microsoft, 2017a).

O método “interestingness score” é o método utilizado por defeito para classificar e
ordenar atributos que contém dados numéricos continuos ndo binarios, utilizando uma
medida baseada em entropia. A entropia de um determinado atributo é comparada com a

entropia de todos os outros atributos através da formula:
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interestingness(atrib) = —(m — entropia(atrib)) x (m — entropia(atrib))

em que m é a medida central de entropia.

Os métodos “Entropia de Shannon” e os dois métodos “Bayesianos” podem ser utilizados
em atributos discretos ou discretizados de forma automatica pelo préprio algoritmo.

A “Entropia de Shannon” mede a incerteza de uma varidvel aleatdria para um determinado

resultado através da seguinte formula:

H(x) = =XP(x)log(P(x))

Os restantes dois métodos sdo baseados em redes “Bayesianas” que sao grafos aciclicos
direcionados de estados e respetivas transicées entre eles. A primeira variante, o K2, é
escalavel e pode analisar multiplas varidveis, mas requere ordenacao nas variaveis de
entrada. A segunda variante, o “Bayesian Dirichlet with Uniform Prior” assume um caso
especial da distribuicdo de Dirichlet, em que uma constante é usada para criar uma
distribuicdo fixa ou uniforme de estados anteriores.

A sugestdo de atributos resultante da pontuacdo obtida pelo algoritmo, utilizando o
método Bayesian Dirichlet with Uniform Prior com o qual se obteve os melhores resultados,
é apresentada na Fig. 5-2, sendo que o quadro a esquerda é a pontuacdo obtida sobre a
tabela do DW que contém todos os utentes (tabela “Retencao”), o do meio apresenta a
pontuacdo obtida sobre a tabela que contém apenas utentes que frequentaram a atividade
fitness (tabela “Fitness”) e o da direita apresenta a pontuacdo obtida sobre a tabela que

contém utentes que frequentaram atividades aqudticas (tabela “Aquaticos”).

5.2. Métricas de avaliagdao da qualidade dos modelos

A Fig. 5-2 permite observar que existem atributos relevantes com boa pontuagao, como
por exemplo os atributos “classe_diassemfrequencia” e “classel_diassemfrequencia” nas
sugestoes dadas, que sdo, na pratica, diferentes classificagdes de um mesmo valor. Apesar
de, como indica Gama (Gama et al., 2017), o processo de construcdo de uma arvore
selecionar os atributos a usar resultando modelos que tendem a ser bastante robustos em
relacdo a adi¢do de atributos irrelevantes e redundantes ndo podemos perder de vista que
o objetivo deste trabalho é o de obter modelos preditivos que conduzam a perfis

acionaveis. Torna-se pois necessario considerar combinagdes de atributos de entrada que
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permitam atingir esse objetivo sem que com isso se degrade de forma significativa a
precisao dos modelos. Neste sentido partiu-se para a construgao dos modelos, utilizando
num primeiro modelo todos os atributos sugeridos, construindo-se depois outros modelos
com variagdes no conjunto dos atributos de entrada através de remocdo de atributos
redundantes observando-se a complexidade da arvore resultante no que diz respeito a
profundidade e nimero de nds, e obtendo-se a precisdao de cada modelo.

Figura 5-2 — Pontuacdo dos atributos atribuida pelo algoritmo Microsoft Decision Trees
| | |

Column Name Score Input Column Name Score Input Column Name Score Input
classe]_diassemfrequencia 0,378 x freqeontratada 0,324 x classel_diassemfrequencia 0,443 x
classe_diassemfrequencia 0,360 x classe]_diassemfrequencia 0,278 x classe_diassemfrequencia 0,430 x
mesesinscricao 0,203 x classe_diassemfrequencia 0275 x freqreal 0,273 x
classe_ratiofreqeontratadareal 0198 x mesesinsricao 0220 x classe_ratiofreqcentratadareal 0,264 x
idade 0,194 x freqreal 0,187 x mesesinscricao 0,220 x
freqreal 0,167 x classe]_mesesinscricao 0,145 x classel_mesesinscricao 0,131 x
classe_volnegecios 0,165 x classe_ratiofreqeontratacareal 0,140 x classe_volnegocios 0,114 x
classel_mesesinscricao 0,143 x classe_mesesinscricao 0,111 x classe_mesesinscricao 0,106 x
classe freqmediaaulas 0118 x idade 0,104 x idade 0,106 x
classe_mesesinscricac 0,108 x classe_volnegocios 0,103 x classe_idade 0,066 x
freqeontratadasemanal 0,103 x freqmediaaulas 0,101 x classe_freqmediaaulas 0,063 x
classe_naulas 0,090 x classe_nfrequencias 0,077 x classel_fregmedia 0,060 x
atividade_aquaticas 0,089 x nrenovacoes 0,073 x classe_naulas 0,059 x
atividade_fitness 0,085 x naulas 0,071 x freqcontratadasemanal 0,057 x
classe_idade 0,084 x classel_freqmedia 0,068 x classe_freqmedia 0,054 x
nrenovacoes 0,063 x classe_freqmedia 0,083 x classe_nfrequencias 0,039

classe_nfrequencias 0,057 x classe_jdade 0,055 x nrenovacoes 0029

classel_freqmedia 0,039 natividades 0,034 genero 0,005

classe_freqmedia 0,033 atividade_aquaticas 0,025 utilizacac_livre 0,002

natividades 0,007 fregeontratadasemanal 0,017 stividade_especiais 0,003

nreferencias 0,005 atividade_especiais 0,013 natividades 0,002

atividade_coletivos 0,005 classe freqmediaaulas 0,012 atividade_raquete 0,002

referencias 0,005 classe_naulas 0,013 atividade fitness 0,001

genero 0,002 utilizacao_livre 0,012 nreferencias 0,001

atividade_raquete 0,002 nreferencias 0,003 referencias 0,001

atividade_especiais 0,002 referencias 0,003 atividade_coletivos 0,001

utilizacao_livre 0,002 atividade_combate 0,003 atividade_outra 0,000

atividade_atletismo 0,001 atividade_raquete 0,001 atividade_combate 0,000

atividade_combate 0,000 genera 0,001 atividade_atletismo 0,000

atividade_outra 0,000 atividade_atletismo 0,001 atividade_natureza 0,000

atividade_natureza 0,000 atividade_outra 0,000 atividade_danca 0,000

atividade_dance 0,000 atividade_coletivos 0,000 stiofreqcontratadareal

a) Geral | b) Fitness | c) Atividades Aquéticas |

A Tab. 5-1 apresenta os modelos criados tendo por base os dados da tabela “Retencao” do
DW - pelo que dizem respeito aos Utentes que frequentaram qualquer uma das atividades
de fitness ou aquaticas - e os atributos utilizados em cada um.

A Tab. 5-2 apresenta os modelos criados, a profundidade da arvore criada pelo modelo e o
numero de nds da arvore. Nesta tabela, sdo apresentados os modelos adicionais com o
nome Retll, Ret21, Ret31, Ret71, Ret81 e Ret91 que foram obtidos com os mesmos
atributos dos modelos com o mesmo prefixo, Retl, Ret2, Ret3, Ret7, Ret8 e Ret9
respetivamente, mas com o parametro MINIMUM_SUPPORT = 50 para que os nds da
arvore nunca tenham menos de 50 registos, nimero que consideramos suficientemente
significativo para justificar uma acdo. A observacdo desta tabela permite constatar a
reducdo da profundidade da arvore e do nimero de nds relativamente ao modelo inicial,

em que o parametro apresentava o valor por defeito (MINIMUM_SUPPORT = 10).
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Tabela 5-1 - Atributos utilizados nos modelos preditivos

Modelo Atributos utilizados

Atividade_aquaticas, Atividade_atletismo, Atividade_especiais, Atividade_fitness, Atividade_raquete,
Classe_diassemfrequencia, Classe_freqmedia, Classe_fregmediaaulas, Classe_idade, Classe_mesesinscricao,

Retl Classe_Naulas, Classe_nfrequencias, Classe_Rationfreqcontratadareal, Classe_volnegocios,
Classel_diassemfrequencia, Classel_freqmedia, Classel_mesesinscricao, Freqcontratadasemanal, Freqreal, Genero,
Idade, Mesesinscricao, Natividades, Nreferencias, Nrenovacoes, Utilizacao_livre

Atividade_aquaticas, Atividade_atletismo, Atividade_especiais, Atividade_fitness, Atividade_raquete,
Classe_diassemfrequencia, Classe_freqmedia, Classe_fregmediaaulas, Classe_idade, Classe_mesesinscricao,
Classe_Naulas, Classe_nfrequencias, Classe_Rationfreqcontratadareal, Classe_volnegocios,
Freqcontratadasemanal, Genero, Idade, Mesesinscricao, Natividades, Nreferencias, Nrenovacoes, Utilizacao_livre
Atividade_aquaticas, Atividade_atletismo, Atividade_especiais, Atividade_fitness, Atividade_raquete, Classe_idade,
Classe_Naulas, Classe_nfrequencias, Classe_Rationfreqcontratadareal, Classe_volnegocios,
Classel_diassemfrequencia, Classel_freqmedia, Classel_mesesinscricao, Freqcontratadasemanal, Genero,
Natividades, Nreferencias, Nrenovacoes, Utilizacao_livre

Atividade_aquaticas, Atividade_atletismo, Atividade_especiais, Atividade_fitness, Atividade_raquete, Classe_idade,
Classe_Rationfreqcontratadareal, Classe_volnegocios,

Classel_diassemfrequencia, Classel_freqmedia, Classel_mesesinscricao,

Freqgcontratadasemanal, Natividades, Nreferencias, Nrenovacoes

Atividade_aquaticas, Atividade_fitness, Classe_volnegocios,

Ret8 Classel_diassemfrequencia, Classel_freqmedia, Classel_mesesinscricao,

Freqgcontratadasemanal, Natividades, Nrenovacoes

Classe_idade, Classe_volnegocios, Classel_diassemfrequencia, Classel_mesesinscricao, Freqcontratadasemanal,
Nrenovacoes

Ret2

Ret3

Ret7

Ret9

Tabela 5-2 — Profundidade das Arvores e NiUmero de Nés em cada modelo
Dados obtidos apds o processo ETL em 31/0ut/2017 na BD1

Modelo Profundidade da Arvore Numero de Nos
Retl 6 34
Retll 5 26
Ret2 6 41
Ret21 5 33
Ret3 8 44
Ret31 6 28
Ret7 7 38
Ret71 6 30
Ret8 7 57
Ret81 6 37
Ret9 7 53
Ret91 7 45

A Tab. 5-3 apresenta a matriz de confusdo e as métricas obtidas em cada um dos modelos.
Como explicado anteriormente, uma vez que as formas de utilizacdo nas atividades
aquaticas e de fitness sao diferentes, foram também criados modelos apenas para os
Utentes que frequentaram fitness, apresentados na Tab. 5-4, e para os Utentes que
frequentaram atividades Aqudticas, apresentados na Tab. 5-5. Nestes modelos, nao foi
considerado o atributo de frequéncia da atividade, nomeadamente o atributo
“atividade_fitness” e “atividade_aquaticas”, respetivamente.

As métricas de avaliacdo dos modelos preditivos foram obtidas através do método Holdout,
com os dados particionados em dois conjuntos disjuntos: o conjunto de treino com 70%

dos dados, e o conjunto de teste com os restantes 30%.
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Tabela 5-3 — Métricas Holdout dos modelos preditivos (tabela “Retencao”)
Dados obtidos apds o processo ETL em 31/0ut/2017 na BD1

Matriz de Confusdo

False
Modelo Previsto / Real Accuracy I;-'?rror Sensitivity Specificity Positive Precision | F-Score

F/F FV | VIF | VNV ate Rate
Retl 409 80 179 1844 89.59% 10.31% 95.87% 69.56% 30.44% 91.15% | 93.44%
Retll 409 95 179 1829 89.09% 10.91% 95.06% 69.56% 30.44% 91.09% | 93.03%
Ret2 423 96 165 1828 89.61% 10.39% 95.01% 71.94% 28.06% 91.72% | 93.34%
Ret21 409 98 179 1826 88.97% 11.03% 94.91% 69.56% 30.44% 91.07% | 92.95%
Ret3 442 119 146 1805 89.45% 10.55% 93.81% 75.17% 24.83% 92.52% | 93.16%
Ret31 406 102 182 1822 88.69% 11.31% 94.70% 69.05% 30.95% 90.92% | 92.77%
Ret7 429 120 168 1795 88.54% 11.46% 93.73% 71.86% 28.14% 91.44% | 92.57%
Ret71 433 140 164 1775 87.90% 12.10% 92.69% 72.53% 27.47% 91.54% | 92.11%
Ret8 437 133 160 1782 88.34% 11.66% 93.05% 73.20% 26.80% 91.76% | 92.40%
Ret81 433 140 164 1775 87.90% 12.10% 92.69% 72.53% 27.47% 91.54% | 92.11%
Ret9 423 117 174 1798 88.42% 11.58% 93.89% 70.85% 29.15% 91.18% | 92.51%
Ret91 417 132 180 1783 87.58% 12.42% 93.11% 69.85% 30.15% 90.83% | 91.95%

Tabela 5-4 — Métricas Holdout dos modelos preditivos (tabela “Fitness”)
Dados obtidos apds o processo ETL em 31/0ut/2017 na BD1

Matriz de Confusdo False
Modelo Previsto / Real Accuracy f{ror Sensitivity Specificity Positive Precision | F-Score

F/F F/V | VIF | VNV ate Rate
Fitl 159 27 94 1436 92.95% 7.05% 98.15% 62.85% 37.15% 93.86% | 95.96%
Fit1l 128 23 125 1440 91.38% 8.62% 98.43% 50.59% 49.41% 92.01% | 95.11%
Fit2 86 14 167 1449 89.45% 10.55% 99.04% 33.99% 66.01% 89.67% | 94.12%
Fit21 131 70 122 1393 88.81% 11.19% 95.22% 51.78% 48.22% 91.95% | 93.55%
Fit3 193 141 60 1322 88.29% 11.71% 90.36% 76.28% 23.72% 95.66% | 92.93%
Fit31 161 115 92 1348 87.94% 12.06% 92.14% 63.64% 36.36% 93.61% | 92.87%
Fit7 138 83 115 1380 88.46% 11.54% 94.33% 54.55% 45.45% 92.31% | 93.31%
Fit71 161 115 92 1348 87.94% 12.06% 92.14% 63.64% 36.36% 93.61% | 92.87%
Fit8 154 98 99 1365 88.52% 11.48% 93.30% 60.87% 39.13% 93.24% | 93.27%
Fit81 152 98 101 1365 88.40% 11.60% 93.30% 60.08% 39.92% 93.11% | 93.21%
Fit9 155 113 98 1350 87.70% 12.30% 92.28% 61.26% 38.74% 93.23% | 92.75%
Fit91 161 115 92 1348 87.94% 12.06% 92.14% 63.64% 36.36% 93.61% | 92.87%

Em termos de precisdao dos modelos preditivos, a observagdo das Tab. 5-3, 5-4 e 5-5

permite constatar que ndo ha ganhos significativos nas métricas dos modelos aplicados aos

utentes das atividades aquaticas ou do fitness em separado relativamente aos modelos

Tabela 5-5 — Métricas Holdout dos modelos preditivos (tabela “Aquaticos”)
Dados obtidos apds o processo ETL em 31/0ut/2017 na BD1

Matriz de Confusdo

False
Modelo Previsto / Real Accuracy f?rror Sensitivity Specificity Positive Precision | F-Score

F/F F/V | VIF | VWV ate Rate
Aql 333 51 38 455 89.85% 10.15% 89.92% 89.76% 10.24% 92.29% | 91.09%
Aqll 334 69 37 437 87.91% 12.09% 86.36% 90.03% 9.97% 92.19% | 89.18%
Aqg2 332 78 39 428 86.66% 13.34% 84.58% 89.49% 10.51% 91.65% | 87.98%
Ag21 304 60 67 446 85.52% 14.48% 88.14% 81.94% 18.06% 86.94% | 87.54%
Aqg3 333 51 38 455 89.85% 10.15% 89.92% 89.76% 10.24% 92.29% | 91.09%
Ag31 334 69 37 437 87.91% 12.09% 86.36% 90.03% 9.97% 92.19% | 89.18%
Aq7 333 51 38 455 89.85% 10.15% 89.92% 89.76% 10.24% 92.29% | 91.09%
Aq71 334 69 37 437 87.91% 12.09% 86.36% 90.03% 9.97% 92.19% | 89.18%
Ag8 316 33 55 473 89.97% 10.03% 93.48% 85.18% 14.82% 89.58% | 91.49%
Ag81 309 42 62 464 88.14% 11.86% 91.70% 83.29% 16.71% 88.21% | 89.92%
Aqg9 316 33 55 473 89.97% 10.03% 93.48% 85.18% 14.82% 89.58% | 91.49%
Aqg91 309 42 62 464 88.14% 11.86% 91.70% 83.29% 16.71% 88.21% | 89.92%
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criados com base na globalidade dos utentes. Por outro lado, apesar das formas de
utilizacdo serem distintas, os atributos prioritarios encontrados pelo algoritmo nestas
situacbes sdo praticamente os mesmos que os encontrados pelo algoritmo quando
aplicado sobre a tabela do DW que contém todos os utentes, embora com pontuagdes
diferentes (Fig. 5-2) e dando origem a arvores de decisdao também diferentes.
Considerando os modelos em que o nimero minimo de exemplos por né é igual ou superior
a 50, que apresentam menos nés e uma menor profundidade da arvore do modelo,
consequentemente menos dispersos, mais significativos e minimizando a ocorréncia de
overfitting através da reducdo da fragmentagao, constata-se pela observacao da Tab. 5-3
gue ndo ha diferencas significativas, em termos das avaliacGes obtidas com as métricas
entre os varios modelos que tém em consideragao todos os utentes — maior diferenca é de
1.51% na métrica Accuracy entre o modelo Ret11 e o modelo Ret91.

Embora o modelo Ret71 considere mais atributos a entrada que o Ret81 (Tab. 5-1) a matriz
de confusdao obtida é idéntica e consequentemente também as respetivas métricas.
Contudo o conjunto dos atributos utilizados na pratica pelo algoritmo diferem e sao
diferentes do conjunto de entrada indicado ao algoritmo para cada modelo. Do conjunto
de entrada indicado na Tab. 5-1 o modelo Ret71 sé utiliza os atributos
“classel_diassemfrequencia”, “atividade_aquaticas”, “classel_mesesinscricao”,
“nrenovacoes”, “classe_idade” e “freqcontratadasemanal”; e o modelo Ret81 adiciona o
atributo “atividade_fitness” aos indicados para o modelo Ret71.

Ha no entanto uma diferenca no nimero de nds da arvore de decisdo de um e outro
modelo. O Ret71 apresenta uma arvore com 30 nds enquanto que o Ret81 apresenta uma
arvore com 37 noés.

Assim sendo, ndo se podendo considerar haver um modelo substancialmente melhor entre
os modelos criados, a escolha sobre o modelo a utilizar recai sobre um modelo criado com
base em todos os utentes e que apresenta uma arvore em que os atributos utilizados sao
menos redundantes e com menos nds (Principio da Parciménia / “Occam’s Razor”), uma
vez que reduz a complexidade e facilita a criacdo de acdes na fase seguinte. Assim, com

base nos modelos criados sobre os dados obtidos pelo processo ETL sobre a BD1 em
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Out/2017 optou-se pelo modelo preditivo Ret71 apresentando-se o quadro de correlagdo

dos seus atributos na Fig. 5-3.

Figura 5-3 - Quadro de correlagao dos atributos utilizados no Modelo Ret71
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Para complementar a avaliagdo deste modelo, utilizou-se também o método Cross-
Validation, tendo-se segmentado os registos em 10 particées de igual tamanho. Em cada
execuc¢do, uma das parti¢cdes foi usada para testar enquanto as outras foram usadas para
treino do modelo, repetindo o processo 10 vezes sendo que cada particdo é usada apenas
uma vez para testar o modelo. Com este método de avaliagdo obtém-se a matriz de
confusdo e os desvios padrdo apresentadas na Tab. 5-6 que permite concluir, em funcao
do coeficiente de variacdo, haver uma pequena variacdo nos estados corretamente

classificados e muito pequena nos casos incorretamente classificados.

Tabela 5-6 — Matriz de confusdo e desvios padrdo do Modelo Ret71 obtidos
com o método Cross-Validation

Classificagdes médias Desvios Padrdo -
- = - = - Coeficiente de
Previsto / Real Nao Desistente Nao Desistente s
. . Variagao
Desistente Desistente
N&o Desistente 100.300 36.702 6.784 5.622 0.068 0.153
Desistente 32.997 416.298 6.528 5.622 0.198 0.014




Os resultados das métricas obtidas com o método Cross-Validation indicadas na Tab. 5-7
sao ligeiramente melhores do que as obtidas com o método Holdout nas métricas de
avaliacdo geral (Accuracy com mais 0.21% e consequentemente a Error Rate com menos
0.21% e Precision com mais 1.12% e F-Score com mais 0.17%). No que diz respeito as
métricas relacionadas com a classificacdo dos ndo desistentes, ocorre uma oscilacao
simétrica, melhorando a classificagdo dos verdadeiros negativos (Specificity com mais
2.71%) e piorando a dos falsos positivos (False Positive Rate com -2.71%). A métrica
relacionada com a classificagdo dos verdadeiros positivos degrada-se em 0.79%.

Tabela 5-7 — Métricas Cross-validation do modelo preditivo Ret71

Dados obtidos apds o processo ETL em 31/0ut/2017 na BD1

- e False Positive -
Modelo Accuracy Error Rate Sensitivity Specificity Rate Precision F-Score

Ret71 88.11 11.89 91.90 75.24 24.76 92.66 92.28

A arvore resultante do modelo, onde estdo expressas as regras que caracterizam os nds, é
apresentada na Fig. 5-4.

5.3. Obtengdo dos perfis acionaveis

Na arvore construida pelo algoritmo, cada folha é definida por um conjunto de regras que
a caracterizam, definidas pelo caminho da folha até a raiz. Uma vez que o parametro
MINIMUM_SUPPORT = 50 sabe-se que cada folha tem pelo menos um namero significativo
de exemplos, leia-se utentes, e que podem existir em cada uma dessas folhas utentes que
sdo desistentes (porgao assinalada a vermelho na Fig. 5-4) e utentes que ndo o sdo (porgao
assinalada a azul na Fig. 5-4). A relacdo entre essas quantidades define, nessa folha, um
limiar de probabilidade de desisténcia para o conjunto de regras que a definem. Uma vez
gue podemos obter o conjunto de regras que definem essas folhas, podemos, a partir delas,
tracar o perfil de possiveis desistentes.

Se, por exemplo, considerarmos o limiar de probabilidade de desisténcia nos 90%
encontramos na arvore de decisdo da Fig. 5-4 algumas folhas que apresentam limiares

superiores.
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Figura 5-4 — Arvore de Decisdo do Modelo Ret71
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A Tab. 5-8 apresenta as condi¢des que definem essas folhas e que tragam diferentes perfis.

Tabela 5-8 — Perfis de desisténcia

Perfil A (92.66%)
ok riic Utente que ndo visita as instalagdes ha
F‘é\ - menos de 7 dias, ndo frequenta

/j \ T e {W‘ atividades aqudticas, nunca renovou a
— = = sua inscrigdo e a sua inscri¢do tem mais
de 2 més

Perfil B (96.22%)

Utente que ndo visita as instalages
entre 16 e 30 dias e ndo frequenta
atividades aquaticas

Perfil C (96.38%)

Atividade Aquabicas
= Faise

Gassed Diassemérequencia
= 115,30] =4

Utente que ndo visita as instalages
entre 31 a 60 dias

Perfil D (98.42%)

Utente que ndo visita as instalacGes ha
mais de 60 dias, mas cuja inscrigdo tem
menos de 12 meses
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Para encontrar os modelos preditivos que resultou na selecio do modelo Ret71 com a
arvore de decisdo apresentada na Fig. 5-4 seguiram-se as orienta¢des da metodologia
CRISP-DM (IBM, 2011). De acordo com esta metodologia o processo decorre num ciclo de
seis fases iniciando-se com o conhecimento do negdcio, o estudo e conhecimento dos
dados, seguindo-se a sua preparacdo e a criacdo dos modelos preditivos. A satisfacdo ou
insatisfacdo com as métricas de avaliagao obtidas pode levar a implementagdo dos modelos
ou a rever de novo o processo a partir das fases iniciais esperando obter-se no final de cada
ciclo melhores modelos, ndo s6 no que diz respeito aos valores das métricas, mas também
no que diz respeito a obter-se drvores de decisdo que apresentem segmentos acionaveis.

Por outro lado, com a implementacdo do sistema proposto neste trabalho, é possivel que
surjam novos atributos relevantes e alteragcdes nos padrdes obtidos a partir dos dados
existentes. Em resultado, espera-se que as arvores de decisdo resultantes da aplicacdo do
modelo ao longo do tempo apresentem diferentes estruturas e possam inclusivamente

fazer uso de outros atributos.
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6. Acoes de fidelizacao
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6.1. Selecao dos segmentos acionaveis e a¢oes de fidelizagao

Para concentrar os esforgos de aumento da taxa de retengdo em grupos mais suscetiveis
de abandono dos servicos desportivos regulares seguiu-se uma abordagem bottom-up
conforme refere Gorgoglione (Gorgoglione, 2011) propondo-se a aplicacdao de agdes de
fidelizacdo sobre a segmentacdo obtida com o modelo preditivo referido no Capitulo 5. Os
segmentos pretendidos correspondem as folhas da arvore que apresentam um
determinado limiar de probabilidade de desisténcia. Por sua vez, as regras de construcao
da arvore de decisdao que levam da raiz as folhas que definem esses segmentos indicam o
perfil dos utentes sobre os quais pretendemos fazer incidir as a¢des de fideliza¢ao.

Este processo de segmentacdo obedece aos critérios de utilidade de Kotler (Kotler & Keller,
2009) que indica que uma segmentacdo sO é util se os segmentos obedecerem a cinco
critérios: sejam mensuraveis, substanciais, acessiveis, diferencidveis e acionaveis. Sao
mensurdveis uma vez que é possivel determinar o nimero de utentes enquadrado em cada
segmento. S3o substanciais porque é possivel determinar um nimero minimo de utentes
nesses segmentos que justifique um tratamento diferenciado e estdo acessiveis porque
basta comparar as caracteristicas de cada utente com o perfil definido para o enquadrar,
ou ndo, no segmento. Sao diferenciaveis porque cada segmento definido por cada folha da
arvore de decisdao depende do valor ou classe de cada atributo utilizado para definir as
condi¢des que levam da raiz da arvore de decisao até a folha, havendo sempre diferengas
de ramo para ramo. Finalmente, e também pelo mesmo motivo, as condi¢des que definem
0 segmento apresentam as caracteristicas dos utentes em situacdo de desisténcia, pelo que
a sua analise permite o planeamento e a implementac¢ao de acdes que tentem evitar essas
desisténcias.

O processo de escolha dos segmentos acionaveis comega pela analise da arvore e pela
escolha do limiar de probabilidade de desisténcia. Esta indicacdo seleciona de forma
automatica as folhas a considerar e consequentemente os perfis aciondveis. Como se viu
no exemplo do Capitulo 5, a definicdo do limiar de probabilidade de desisténcia nos 90%
levou a selec¢do dos perfis indicados na Tab. 5-9.

Para cada um dos perfis obtido deve ser definido um fluxo de a¢des condicionalmente

sequenciais em que, num primeiro momento, todos os utentes que apresentam esse perfil
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sdo alvo dessa acdo. Num segundo momento, apenas os utentes que ndo mudaram o seu
comportamento sdo alvo da segunda agao e finalmente, num terceiro momento, sé sao
alvo da terceira agao os que nao alteraram o seu comportamento apds a primeira e a
segunda agao.

Caso o comportamento do utente se altere, leia-se “a alteracdo das caracteristicas e
comportamento do utente deixam de o colocar na folha da arvore onde inicialmente foi
colocado”, o utente deixa de ser alvo dessa sequéncia ou fluxo de acdes. Se essa alteracao
o enquadra num segmento alvo de outro workflow, entdo o utente passa a ser enquadrado
no fluxo de a¢des previsto para o novo perfil.

No intuito de reduzir o esforco envolvido nas a¢des de fidelizacdo propde-se a utilizacdo de
canais de comunicagao cujo custo seja inversamente proporcional ao numero de utentes
gue envolve. Uma vez que é esperado que em cada estagio pelo menos alguns dos utentes
alvo de cada um dos tipos de acdo alterem o seu comportamento no sentido de nao se
tornarem desistentes, propde-se a implementacdao do workflow em trés estdgios iniciando-
se com o e-mail, onde o custo é praticamente zero, passando-se depois a utilizacdo do SMS
e por fim ao contato pessoal, construindo-se assim um encadeamento em piramide das
acdes a desenvolver, conforme ilustrado na Fig. 6-1.

Figura 6-1 - Piramide de acdes de fidelizagao
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te E-mail

N2 de Utentes

Uma vez que a arvore de decisao criada pelo algoritmo pode apresentar diversas folhas em

gue o limiar de desisténcia é superior ao indicado, podem ser desenhados e implementados
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diversos workflows com diferentes mensagens adequadas a cada um dos perfis

considerados. A Tab. 6-1, construida a partir da Tab. 5-9, ilustra o que referimos.

Tabela 6-1 — Perfis de desisténcia e workflow de agdes de fidelizagdo a aplicar

Perfil A (92.66%)
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6.2. Canais de comunicagdo e respetivos requisitos

A escolha dos canais de comunicac¢do ndo é facil dada a sua atual fragmentacdo e desordem
(Kotler & Keller, 2009). Na escolha, para além do custo é importante ter em conta a sua
capacidade de personalizacdo e de obtencao de feedback e por isso vdrios autores (Kotler
& Keller, 2009), (Pousttchi & Wiedemann, 2006), (Merisavo & Raulas, 2004) atribuem ao e-

mail e ao telefone (quer no que diz respeito as chamadas de voz como ao envio de SMS —
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Short Message Service) grande potencial na promocdo de agbes cujo objetivo é o de
aumentar a lealdade e as taxas de retengao.

No que diz respeito a utilizagdao do e-mail existem essencialmente dois riscos que devem
ser tidos em conta: o risco de, por algum motivo, o email ndo ser entregue; e o risco do
destinatdrio ndo o ler.

Para minimizar a ocorréncia destes riscos devem ser consideradas algumas boas praticas
(ResultadosDigitais, 2017) na implementacdo dos e-mails. A Tab. 6-2 sintetiza algumas

dessas boas praticas.

Tabela 6-2 — Algumas boas praticas para a utilizacdo de emails

Boa pratica

Descrigdo

HTML bem construido

O HTML utilizado na construgdo do email deve utilizar as boas praticas de codificagdo desta
linguagem de marcagdo

Incluir uma versdo em
texto pleno

Os emails enviados em HTML devem conter uma versdo em texto pleno para que possam ser lidos em
sistemas que ndo permitem a leitura em HTML. A consisténcia entre o texto pleno e o HTML é
importante para a validagdo efetuada pelos filtros antispam

Indicar um Preheader

O Preheader é uma informagdo complementar ao assunto e ajuda o destinatario a determinar a
relevancia do email sem ter de o abrir.

Utilizar uma proporgdo
adequada entre imagens e
texto

A proporgdo ideal é de 40% de imagens e 60% de texto. Ndo deve definir o corpo da mensagem apenas
com uma imagem, sem texto adicional. Uma vez que muitos ISP interpretam o contetdo do email, se
o contetdo for apenas uma imagem, o email pode ser automaticamente direcionado para SPAM

Néo utilizar imagens
“pesadas”

Cada imagem deve ter no maximo 100Kb, e o somatdrio do tamanho das imagens ndo deve exceder
0s 470Kb

Personalizar o email

O email deve indicar dados especificos do destinatdrio, como o nome, motivo pelo qual o email Ihe é
dirigido, temas que se sabe a priori que o destinatério prefere, etc.

Indicar um assunto sucinto
e explicito

O assunto deve estar limitado a 50 caracteres e ndo deve ser indicado utilizando apenas letras
maiusculas. Deve ser explicito no que diz respeito ao conteido do email

Indicar um Call-To-Action

Um Call-To-Action é um estimulo para levar o destinatario do email a fazer qualquer coisa. Deve ser
incluido um Call-To-Action e titulo nos primeiros 300px de altura do email.

Evitar a utilizagdo de
termos banais e de
pontuacdo abusiva

Evitar a utilizagdo de termos como “promogdo”, “grétis”, “crédito”, etc.

Evitar a utilizagdo de pontuagdo exagerada do tipo “!!!1” ou “I?1?1?”,

Escolher um horério de
envio adequado

Os emails devem ser enviados em horas em que o destinatario tenha a caixa de correio aberta para
que possa reagir de imediato a sua recegdo

Incluir assinatura

Os emails devem apresentar uma assinatura que identifique sem margem para duvidas o emissor da
mensagem

Solicitar o consentimento
prévio

A solicitagdo de consentimento para o envio de emails publicitarios é, para além de uma boa pratica,
obrigatdria por imposigdo do Regulamento Geral de Protegdo de Dados.

Disponibilizar uma opgdo
para remover a subscrigdo

Deve incluir uma opgdo para que o destinatario possa optar por ndo receber mais emails (opt-out). A
inexisténcia desta opgdo pode levar o destinatario a indicar o seu email como SPAM dificultando o
envio de mensagens seguintes. Por outro lado, de acordo com o RGPD, é uma indicagdo que deve ser
seguida

A utilizacdo dos SMS, sendo um canal de comunicac¢do pessoal mais controlado porque tem
um custo associado, ndo apresenta tantos riscos, quer no que diz respeito a entrega, quer
no que diz respeito a prépria leitura. No entanto, ha também boas praticas que devem ser
seguidas como indica a Tab. 6-3 (The Mobile Experience Company Inc., 2018).

Por outro lado, face a grande implementacdo de Smartphones, os SMS podem incluir

ligacGes que permitam ao utente aceder a uma pagina da Internet, tal como se tratasse de
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uma Call-To-Action (CTA) num email. Contudo, as limitagdes relacionadas com o tamanho
da mensagem e o respetivo custo associado pode representar um problema, pelo que o
utilizador deve ter cuidados adicionais quer com a utilizacao de caracteres portugueses, ja
gue em muitos casos a utilizagao destes caracteres duplica o tamanho da mensagem; quer
com a utilizacdo de varidveis na pré-definicdo da mensagem, que sdo posteriormente
substituidas pelo valor do atributo a que correspondem o que em muitos casos pode fazer

variar o tamanho previsto da mensagem.

Tabela 6-3 — Algumas boas praticas para a utilizacdo de SMS

Boa pratica Descrigdo
Solicitar o consentimento A solicitagdo de consentimento para o envio de SMS publicitarios é, para além de uma boa pratica,
prévio obrigatdria por imposigdo do Regulamento Geral de Protegdo de Dados.
Enviar a mensagem em O sinal sonoro emitido pelo telemdvel aquando da recegdo da mensagem pode ser incomodativo
horarios de expediente principalmente se a mensagem for recebida em horas de descanso
Utilizar contetidos e Dado a pequena dimensdo da mensagem, deve ser evitada a tendéncia de utilizagdo de abreviaturas
linguagem adequada que tornam a mensagem dificil de ler e de entender.
Disponibilizar uma opgdo Deve incluir uma opgdo para que o destinatario possa optar por ndo receber mais SMS (opt-out). Por
para remover a subscrigdo outro lado, de acordo com o RGPD, é uma indicagdo que deve ser seguida

Por defeito, as mensagens SMS utilizam um conjunto de caracteres GSM 03.38 com
codificagdo de 7 bits. Quando sdao usados apenas caracteres deste conjunto, o tamanho
maximo para uma mensagem é de 160 caracteres. No entanto, a utilizacdo de caracteres
fora deste conjunto altera a forma como é calculado o tamanho da mensagem. Se forem
usados caracteres da tabela de extensdo GSM 03.38, cada um destes caracteres conta
como dois. Se forem usados caracteres fora destes conjuntos, passa a ser usado, de forma
automatica, a codificacdo Unicode (UCS-2) pelo que o tamanho da mensagem fica reduzido
a 70 caracteres.

Se forem usados mais de 160 caracteres (ou de 70, no caso de se ter usado UCS-2) a
mensagem é sub-dividida e enviada em partes. Para que o sistema ndo perca a ordem pela
qgual a mensagem deve ser apresentada ao destinatario, é ainda utilizado um cabegalho
especial (UDH) que reduz o tamanho em 7 caracteres (ou 3 se estiver a ser utilizado o UCS-
2).

Por fim, no ultimo estagio do workflow, também os contatos a efetuar por telefone
apresentam o0s seus riscos: o utente pode ndo atender, o momento pode ndo ser o
adequado ou pode mesmo ndo estar interessado em apresentar justificacdes ou

argumentar com quem lhe telefona.
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Existem técnicas conhecidas aplicadas nos questionarios telefénicos que podem ser
utilizadas para minimizar estas situa¢gdes (Smith & Albaum, 2012). No entanto, conforme
propomos, se o contato telefénico for efetuado pelo Profissional de Desporto que ministra
as aulas que o utente frequenta havera uma intimidade relativa que levara a que o utente
ndo encare esse contato com desconforto. Por outro lado, a apresentacdo de incentivos
pode também ajudar a ultrapassar esta barreira, ndo sé no contato telefénico pessoal, mas
em qualquer um dos canais indicados nos restantes estagios do workflow.

As ac¢dOes possiveis de aplicar em cada estagio do workflow podem ser agrupadas de acordo
com a sua finalidade em quatro grandes grupos:

- Acdes informativas, com informacdo personalizada sobre os horarios que pode frequentar
e sobre beneficios incluidos no seu servico de que ndo esta a fazer uso;

- AcOes de percecdo da satisfacdo, nomeadamente de inquéritos Net Promotor Score (NPS),
do motivo das auséncias e de outros inquéritos de qualidade;

— Oferta de beneficios, nomeadamente ao nivel da frequéncia gratuita de aulas de outras
atividades nao incluidas no servico contratado, aulas de substituicdo, participacdo em
master-classes ou outros eventos, utilizacdo gratuita de recintos, brindes ou vales;

- Remocdo da subscricdo e/ou atualizacdo de consentimentos, ao abrigo do Regulamento
Geral de Protec¢do de Dados (RGPD);

As CTA, quer nos emails, quer nos SMS - simuladas através da utilizacdo de ligacoes (“links”)
- assumem especial importancia para automatizar o processo de “levar” as agdes referidas
aos utentes. A disponibilizacdo das CTA nos emails e nos SMS permite redirecionar os
utentes para uma “landing page” onde obtém a informacao ou beneficio a que diz respeito
a acado. Esta situacdo permitira, por um lado, contabilizar o numero de utentes que leram
o email ou SMS e que o “acionaram” e por outro lado saber quem foram os utentes que o
fizeram. Por ultimo permitira uma automatiza¢do no processo de oferta de informacdo ou
de incentivo.

Importa referir no entanto que o modelo apresentado neste trabalho ndo prop&e a¢ées de
fidelizacdo concretas, mas apenas a forma como as mesmas devem ser implementadas e
gue canais de comunicacdao devem utilizar. As a¢des de fidelizacdo devem ser construidas

e preparadas para serem dirigidas aos perfis identificados pelo modelo preditivo, de acordo
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com o entendimento da gestdo das instala¢des e de acordo com os recursos que podem
ser disponibilizados para o efeito.
A titulo de exemplo a Fig. 6-2 apresenta um conjunto de a¢Bes proposto pela gestdo de

uma instalagdo desportiva na implementacgao do protétipo que acompanha este trabalho.

Figura 6-2 - Piramide de ac¢des de fidelizacdo

Retenc¢do de utente (exemplo para piscina)

Apge1d ‘i',?s,,a/';:ﬁ,“;:az aulas de 2xe 1 Uma semana depois (32 semana)

E-mail SMS Contacto Telefonico

Uma semana depois (42 semana)

Complemento do Texto do
Email

Aproveitamos para
informa-lo que dia 23
estamas encerrados; dia 12
s 12:30 teremos uma
master de Hidro de Natal;
no ultimo fim de semana de
cada més pode trazerum
amigo(a) & aula. (Dois
meses de agenda)

6.3. Avaliacdao do impacto das agoes de fidelizagcao
Apéds a definicdo do modelo descrito anteriormente, torna-se necessario avaliar a sua

eficacia de acordo com as seguintes hipdteses:

Ho: Apds executar as agoes de fidelizagdo, o numero de desistentes é o mesmo do que se

ndo tivessem sido efetuadas agbes de fidelizagéo;

Hi: Apos executar as agdes de fidelizagdo, o numero de desistentes é menor do que se ndo

tivessem sido efetuadas as acbes de fidelizag¢do;

A determinacdo de qual das hipdteses se verifica, num determinado intervalo de
confidéncia, permitird concluir se hd ou ndo uma relacado causal entre a aplicacdo das a¢des
aos perfis construidos e a reducdo do nimero de desisténcias.

De acordo com a terminologia indicada no trabalho relacionado propde-se a validagao das

hipdteses através do planeamento de experiéncias na configuracdo indicada na Tab. 6-4.
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Tabela 6-4 - Configuracdo das experiéncias

Grupos e-Mail SMS Pessoal
Rt O1t X1 Oat X2 Ost X3 O4t
Rc Olc OZc O3c O4t

As experiéncias sdo construidas através da implementagdo de testes A/B e avaliadas
através do método qui-quadrado (“chi-square”) que permitird aferir uma conclusdo
estatistica para o problema em questao.

Os testes A/B sdo usados manipulando uma variavel causal e onde se procura determinar
o impacto dessa manipulacdo em dois grupos diferentes de individuos, um onde incide a
experiéncia e outro de controlo. Neste caso, os grupos sao criados dividindo os utentes alvo
das acoes destinadas a um perfil em dois grupos de utentes: aqueles sobre quem se faz
incidir as acdes de fidelizacdo — que constituem o grupo de teste - e outro grupo sobre o
gual ndo serdo aplicadas as a¢des — que constituem o grupo de controlo.

Para a criacdo dos grupos propde-se que a sua constituicdo se faca no inicio da experiéncia
pela divisdo em partes iguais dos utentes que apresentam o perfil definido pela folha da
arvore sobre o qual se pretende aplicar o conjunto de acdes. Uma vez que os utentes que
apresentam o perfil definido pela folha da arvore tém probabilidades de abandono
diferentes, propde-se a ordenacdao dos mesmos por ordem decrescente dessa
probabilidade, alternando-se a sua colocacdao em cada um dos grupos de teste e controlo
até se esgotarem os utentes. Este processo, apesar de ndo ser puramente aleatério, cria
grupos homogéneos e equivalentes em termos de probabilidade de desisténcia o que
permite evitar problemas com a valida¢do no que diz respeito a sele¢do para a constituicao
dos grupos e generalizacao dos resultados da experiéncia (Smith & Albaum, 2012).

A aplicacdo do método do qui-quadrado a estes grupos deve ter dois objetivos pelo que
deve ser efetuada em dois passos. Num primeiro passo, a aplicacdo do método deve ser
efetuada apds cada acdo, o que permitira avaliar o desempenho da acdo em concreto. Num
segundo passo, a aplicacdo do método deve ser efetuada apds o decorrer de todas as agbes
para avaliar o modelo como um todo.

A aplicacdo do método pode ser efetuada pela construcdo de uma matriz onde se registam

os valores observados e esperados do numero de utentes que desistiram e ndo desistiram
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no inicio e apds a aplicacdo de cada acdo, ou, no caso da avaliacdo global, apds terem

decorrido todas as agdes.

A Tab. 6-5 define as formulas a utilizar para a aplicacdo do método.

Tabela 6-5 - Matriz de suporte ao calculo do qui-quadrado

Observados Total Esperados
O O T=0:+0c E:=En:+ Ed: Ec = Enc + Edc
N&o desistentes On; Onc N =0On; + Onc Eni=(N/T)* O Enc=(N/T)*Oc
Desistentes Od: Od. D = Od: + Od. Edi=(D/T)* O Ed.=(D/T)* O

Apds a construgcdao da tabela, a determinagdao do qui-quadrado faz-se pela aplicagao da

seguinte férmula aos valores On, Od, En e Ed:

z" ©i-Fp?

i=1 Ei

Em termos de exemplificacdo, suponha-se que pretendemos validar a experiéncia
efetuada pela aplicacdo da primeira acdo de fidelizagdo (X1) a um perfil em que se
encontram 300 utentes, pelo que teriamos inicialmente 150 utentes nos grupos de teste e
controlo (Rt = 150 utentes e R = 150 Utentes).

Supondo que apods a acdo de fidelizacdo teriamos 45 desistentes no grupo de teste e 70

desistentes no grupo de controlo, a Tab. 6-5 seria preenchida como indicado na Tab. 6-6:

Tabela 6-6 - Exemplo de preenchimento da matriz de cdlculo do qui-quadrado

Observados Total Esperados
0O =150 . =150 T =300 E: =150 =150
N3do desistentes On: = 105 Onc =80 N =185 Ent=92.5 Enc=92.5
Desistentes Od: =45 0Od. =70 D=115 Edi=57.5 Edc=57.5

A Tab. 6-7 apresenta o resultado do calculo das itera¢des para cada valor de i e o valor final
de 2.

Com o resultado obtido para y?=7.871 podemos concluir, através da consulta da
distribuicdo do qui-quadrado e com um nivel confianga de 99%, que a acao de fidelizacdo
efetuada através do envio de e-mails (X1) teve o efeito desejado.

Tabela 6-7 - Cdlculos parciais e valor final de y?

i Substitui¢do de valores na férmula Valor
1 (105-92.5)>/ 92.5 1.689
2 (80-92.5)2/92.5 0.748
3 (45-57.5)/57.5 2.717
4 (70-57.5)?/57.5 2.717

xi= 7.871
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Esta avaliacdo pode ser repetida para a segunda (Xz) e terceira acdo de fidelizagdo (X3), com
o intuito de avaliar individualmente cada acao de fidelizagdo, e também de uma forma
global para avaliar o modelo proposto, preenchendo a Tab. 6-5 em func¢do do total de
desistentes dos grupos de teste e controlo no final da experiéncia, ao efetuar a observagao
04 e ap6s ter decorrido o periodo das experiéncias (te + ts + tp).

Se o resultado obtido para a avaliagdo global do modelo apresentar um nivel de confianca
superior a 95%, Ho pode ser rejeitada podendo-se concluir com relevancia estatistica, que
apos executar as agdes de fidelizagdo, o nimero de desistentes é menor do que se nao

tivessem sido efetuadas as a¢bes de fidelizacdo.
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7. Conclusoes
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7.1. Conclusdes

Com este trabalho procuramos apresentar um contributo para aumentar a fidelizagdo e as

taxas de retencao nos servicos desportivos regulares através da construcdo de um sistema

que gera conhecimento acionavel (“actionable knowledge”) baseado em dados reais, que
utiliza informacao relevante e é acionavel.

Em concordancia com o modelo de Database Marketing (Cavique, 2006) este sistema de

comunicacdo inteligente (SCI) é baseado em trés passos:

1) A partir da utilizacdo de dados que podem ser encontrados em bases de dados de
suporte a sistemas ERP e CRM de instalagGes desportivas, foram identificados registos e
conjuntos de atributos relevantes que caracterizam o comportamento dos utentes das
instalagbes desportivas;

2) A partir dos atributos relevantes encontrados, construiram-se modelos preditivos
baseados em darvores de decisdo que permitem num determinado limiar de certeza
diferenciar os utentes desistentes dos restantes;

3) As diferengas encontradas permitem segmentar e interagir com os utentes através da
implementacgao de agdes de fidelizagdo especificamente dirigidas as caracteristicas de
cada segmento encontrado;

A aplicagdo dos modelos preditivos aos dados e atributos obtidos assume-se como a
principal caracteristica diferenciadora e que introduz “inteligéncia” no sistema, permitindo
tracar o perfil dos utentes desistentes. Os perfis obtidos permitem obter segmentos com
as caracteristicas indicadas por Kotler (Kotler & Keller, 2009) o que permite por um lado,
quantificar as acdes a levar a cabo, e por outro diferencia-las de acordo com as
caracteristicas indicadas pelo perfil. Além disto, do método preditivo utilizado, as arvores
de decisdo, podem resultar varios perfis de pré-desisténcia acionaveis por diferentes a¢des
de fidelizacao.

E também de realcar que os modelos preditivos que apresentam melhores resultados

atribuem maior relevancia aos atributos relacionados com a frequéncia em detrimento de

outros atributos, como o género, considerado como um fator determinante noutros

trabalhos (Gongalves, 2012).
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Comparativamente a outros trabalhos realizados na area da fidelizagao, o sistema
construido difere na forma de tratar a reten¢dao, uma vez que parte de dados reais que
dizem respeito ao comportamento e preferéncias de todos os utentes da instalacdo
desportiva, ao contrario de outros estudos na area que utilizam inquéritos realizados sobre
amostras dos utentes.

As acdes de fidelizagdo sao levadas aos utentes através de trés canais de comunicagao (e-
mail, SMS e telefonicamente/pessoalmente) dispostos num fluxo piramidal que permitem
minimizar o esfor¢co envolvido no aumento da fidelizagdo e consequentemente da taxa de
retencdo. E proposto a realizacdo de experiéncias controladas (Testes AB) como forma de
avaliacdo da relacdo entre as ac¢des de fidelizacdo individuais e no seu conjunto (as causas)
e 0 aumento da taxa de retencao (o efeito).

7.2. Trabalhos em curso

Resta referir que é necessdrio ndo esquecer a intima relacdo deste trabalho com o
Regulamento Geral de Protecdo de Dados que entrou em vigor em 25 de Maio de 2018 e
gue diz respeito a todo o espacgo europeu. No enquadramento deste trabalho, este novo
regulamento impde restricdes nomeadamente ao tipo de dados que sdo recolhidos, ao
periodo durante o qual os dados sao armazenados, a utilizacdao dos dados para a construgao
de perfis e a comunicagdo com o préprio utente. Contudo, as questdes colocadas sdo
facilmente ultrapassadas desde que se utilizem processos como a “anomizacdo” e a
obtenc¢ado de consentimentos por parte dos titulares dos dados.

Para agilizar o funcionamento do sistema foi desenvolvido um protétipo que abrange os
trés passos do sistema e permite determinar o sucesso das a¢des de fidelizacao através do
método referido, estando em curso a preparacdo das ac¢des de fidelizacdo concretas e a

sua implementa¢dao em duas instalagcdes desportivas.
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