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Resumo —As instalagBes desportivas que oferecem servicos
desportivos regulares tém vindo a adotar sistemas ERP e CRM,
existindo atualmente bases de dados com dados histdricos de
grande valia. Neste trabalho demonstramos que aplicando
modelos preditivos a estes dados é possivel identificar perfis de
abandono. Com base nos perfis encontrados é realizado um
planeamento de experiéncias, com grupos de teste e controlo, com
vista a encontrar acdes concretas de fidelizacéo.
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Abstract —The sports facilities that offer regular sports services
have been adopting ERP and CRM systems and there are now
databases with historical data of great value. In this work, we
demonstrate that by applying predictive models to these data it is
possible to identify abandonment profiles. Based on the profiles
found, experience planning is carried out, with test and control
groups, in order to find concrete actions of loyalty.
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l. INTRODUCAO

A promocao do exercicio fisico como um meio para prevenir
0s crescentes racios de obesidade e manutencdo do bem-estar
tem provocado uma proliferacéo de ginasios e health-clubs que
competem com instalacbes desportivas publicas, e
consequentemente tem havido uma crescente pressdo nos
prestadores deste tipo de servico para manterem vantagens
competitivas através de servicos que providenciam maiores
niveis de satisfagdo do cliente [1]. Num contexto de muita oferta,
0 setor da prestagdo de servicos desportivos é caracterizado por
uma elevada taxa de desisténcia [2], sendo que em Portugal, e
de acordo com o Barémetro do Fitness da Associacdo de
Ginasios e Academias de Portugal [3] a taxa de cancelamentos
geral em 2016 foi de 69% correspondendo a uma taxa de
retencdo geral de 31%.

Em Database Marketing [4] — modelo inspirado no IDIC
(1dentify, Differentiate, Interact, Customize) [5] — procura-se
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partir dos dados para identificar, diferenciar e interagir atraves
de agBes concretas. Com este trabalho, seguindo os passos do
Database Marketing, pretende-se utilizar os dados existentes
para identificar os utentes de servigos desportivos regulares em
risco de abandono, diferenciando-0s dos restantes através de
técnicas de data mining / predictive analytics / machine learning
que encontrem perfis de utilizacdo e comportamento, e que
permitam interagir de forma personalizada e com acGes de
fidelizacdo concretas com 0s utentes que apresentam esses perfis
para evitar 0 seu abandono. O modelo proposto pode ser
apresentado da seguinte forma esquematica:

dados -> modelos - > fidelizacéo.

Este documento tem a seguinte estrutura. Na Seccdo 11 é feita
uma abordagem breve a trabalhos relacionados que tém sido
efetuados na 4rea da retencdo dos servicos desportivos e na
aplicacdo da andlise preditiva na retencdo. Na Seccao IlI
apresentamos a metodologia de preparacdo dos dados, na Sec¢do
IV introduzimos o modelo preditivo aplicado aos dados
apresentados na secc¢do anterior e medimos os resultados
obtidos. Na Seccdo V abordamos o planeamento das
experiéncias e as acgles de fidelizacdo que podem ser
introduzidas, e apresentamos uma proposta que permite medir
os resultados obtidos. Finalmente, na Sec¢do VI apresentamos a
contribui¢Bes do trabalho na Seccéo VII indicamos 0s proximos
passos a realizar.

Il.  TRABALHOS RELACIONADOS

Os estudos [1], [2] realizados na area da retengdo nos
servicos desportivos, concluem, de forma geral que a retencéo e
lealdade dos utentes estd relacionada com a qualidade das
instalacBes, do pessoal e com a qualidade global dos servicos
prestados, resultados que tém vindo a ser utilizados pela gestdo
das instalacBes desportivas. Este tipo de trabalho é sempre
realizado com base em inquéritos efetuados sobre uma amostra
da populagdo, 0 que sugere a procura por outros métodos que
permitam aferir ou chegar a conclusdes de caracter menos



genérico e que permita acionar mecanismos direcionados a
utentes em fase de pré-abandono.

Para além de um estudo de Determinacdo de Padrdes de
Desisténcias em Ginasios [6] aplicado apenas aos servigos de
fitness, ndo se constatou existirem outros estudos na area de data
mining aplicados diretamente a dados obtidos em servigos
desportivos. No entanto o problema das elevadas taxas de
desisténcia / baixas taxas de retencdo noutros tipos de servigo
tem levado a realizacdo deste tipo de estudos (churn prediction),
nomeadamente na area das telecomunicacGes 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 area usam pequenas amostras dos
registos de clientes, o que pode resultar na baixa confiabilidade
e validade dos resultados obtidos [7].

Por outro lado, as empresas procuram cada vez mais
concentrar-se nos clientes em que terdo mais hipoteses de
satisfazer e/ou nos que serdo mais rentaveis em vez de
dispersarem os seus esforcos trabalhando indiscriminadamente
todos os clientes. Por isso, procuram identificar padrfes de
semelhancas e necessidades em grupos de clientes (processo de
segmentacao).

Alguns exemplos de métodos de segmentacéo sdo o RFM e
0 RM [8] baseados em propriedades como a Recentidade
(quando ocorreu a Ultima visita do cliente), a Frequéncia das
compras e 0 valor Monetério global. Estes tipos de segmentagao
sdo simples de determinar e ndo necessitam de modelos
preditivos auxiliares.

Como métodos de segmentacdo que recorrem a modelos
preditivos Siegel [9] refere os modelos Lift e Uplift. O Lift,
identifica os clientes mais suscetiveis a uma determinada
comunicacdo ou acdo de marketing. O Uplift, para aprender a
distinguir os clientes influencidveis — aqueles a quem faz
diferenca efetuar algum tratamento — o modelo aprende com o0s
clientes que foram contactados e os que nao foram, pelo que €
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. O método Uplift utiliza também técnicas de
data mining 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 que sdo
particularmente influenciaveis.

Uma vez que se procura definir comportamentos ou perfis de
comportamento que levam ao abandono, torna-se necessario
encontrar caracteristicas que de alguma forma permitam tracar
esses perfis. A leitura de diversos trabalhos relacionados com a
retencdo em servicos desportivos ([1] [2] [10] [11] [12] [13])
permitiu identificar e agrupar os atributos passiveis de recolha e
registo em base de dados e que se poderdo encontrar nos
sistemas informaticos utilizados atualmente pelas instalagdes
desportivas: (1) Atributos demograficos como a idade e o
género; (2) Atributos relacionados com a contratacdo do servico
como a frequéncia contratada, o nimero de meses da inscri¢do e
o volume de negdcios (lifetime value — LTV); (3) Atributos
relacionados com a frequéncia nomeadamente frequéncia real,

frequéncia média e nimero de dias sem visitar as instalacdes; (4)
Outros atributos relacionados com a qualidade do servico como
reclamacdes ou outras manifestacbes de insatisfacéo,
abordagens e contatos pessoais ou por outras formas, avaliacfes
da condicdo fisica ou outro tipo de avaliagdo comunicada
regularmente ao utente;

Ill.  PREPARAGAO DOS DADOS

Tendo em aten¢do a necessidade de obter registos com os
atributos do tipo indicado nos grupos referidos, considerou-se
uma base de dados utilizada de uma instalacdo desportiva de
Lisboa que utiliza uma aplicacdo de mercado (e@sport) a qual
foram aplicados processos Extract, Transform, Load (ETL)
conforme descritos por Trujillo [14], tendo sido considerado
todo o historial de utentes que estiveram (ou ainda estdo)
inscritos nas atividades aquaticas ou de fitness entre
01/Junho/2014 até 31/Outubro/2017.

De acordo com o primeiro passo do Database Marketing
pretende-se criar um Data Warehouse com uma tabela de factos
onde se irdo concentrar os atributos relevantes que irdo suportar
a aplicacdo do modelo preditivo.

Uma vez que o desempenho de algumas técnicas de DM
estdo limitadas & manipulagdo de valores de determinado tipo ou
o0 proprio desempenho é influenciado pelo intervalo de variagéo
de valores [15], para além dos atributos diretamente mapeados a
partir da base de dados origem, alguns atributos foram
transformados, discretizados através de conversdes numérico-
simbdélicas, ou ainda criados novos atributos que derivam de
classificacOes e transformacfes efetuadas nos dados ou nos
atributos originais.

Do processo ETL resultou a constru¢do de uma tabela de
factos no data warehouse com 51 atributos relevantes, embora
apenas quarenta e cinco apresentem dados validos. Atributos de
relevo, como os relativos a qualidade do servico, ndo foram
preenchidos atributos por inexisténcia de dados. Os atributos
considerados sdo apresentados na Tab. 1:

TABELA 1- ATRIBUTOS CONSIDERADOS

Grupo Atributos

Idade (2 atributos), Género, Referéncias (2

(1) Demograficos atributos), Distancia a instalagéo

N° de meses da inscri¢ao (3 atributos), Volume
de negécios (2 atributos), Utilizagdo Livre,
Atividades que frequenta (10 atributos), Nimero
de atividades que frequenta, Frequéncia
contratada (2 atributos), Nimero de renovacoes

(2) Contratacéo do
Servigo

N° de Dias sem frequentar (3 atributos),
Frequéncia Média (3 atributos), Numero de
frequéncias total (2 atributos), Nimero de aulas
(2 atributos), Frequéncia média de aulas (2
atributos), Frequéncia real, Ratio (Frequéncia
real / frequéncia contratada) (2 atributos),
Duraco do treino (2 atributos)

(3) Frequéncia

Numero de contatos efetuados, Indicacdes de
insatisfacéo (3 atributos), Nimero de indicactes
de insatisfagio, Ultima resposta NPS, Nimero de
avaliagBes efetuadas, Nimero de prescrigdes

(4) Qualidade do
Servico




Na Tab. 1 constata-se que alguns atributos apresentam
variagBes que correspondem a derivagdes que visam discretizar
o valor do atributo original, tendo por vezes sido usado mais do
que um método. O método de Hughes (classificagdo A —
atributos cujo nome inicia por classe) foi utilizado nos atributos
nimero de meses da inscri¢ao, volume de negocios, nimero de
dias sem frequentar, frequéncia média, nimero de frequéncias
total, nimero de aulas e frequéncia média de aulas.

Foram também adicionados atributos variantes numa
segunda classificacdo (classificagdo B — atributos cujo nome
inicia por classe2) a partir dos atributos base de acordo com
indicagdes existentes na literatura referenciada, como é o caso
do atributo dias sem frequéncia — foram criadas as classes “[00-
0777, “107-1577, “115-307”, “]30-60]” ¢ “]60-inf[“ -, do atributo
idade — foram criadas as classes “<207”, “<35”, “49”, “<65” ¢
“>=68" -, do atributo nimero de meses da inscricdo — foram
criadas as classes “[00-01]%, “]01-02]”, “]02-04]”, “]04-06]”,
“106-09]7, “109-12]” ¢ “]12-inf[“ -, do atributo frequéncia média
— foram criadas as classes “<=0.17, “<=0.2”, “<=0.5”, “<=1",
“<=27, “<=3”, “>3” - do atributo ratio frequéncia real /
frequéncia contratada — foram criadas as classes “Nunca”,
“<=257, “<=50", “<=75", “>75” - e do atributo duracdo do
treino — foram criadas as classes “07, “-60”, “-90” e “+90”.

Para além das operacdes referidas sobre os atributos, foram
ainda corrigidas situacbes de valores em falta através da
estratégia de remocdo dos registos respetivos.

Uma vez que a maior parte dos utentes da instalacdo
desportiva praticam atividades aquaticas ou de fitness, agrupou-
se 0s utentes de acordo com as atividades que praticaram ao
longo da sua frequéncia obtendo-se o nimero de registos final
apos os processos ETL indicado na Tab. 2.

TABELA 2 - N° DE REGISTOS NA TABELA DE FACTOS DO
DATA WAREHOUSE (DADOS OBTIDOS EM 31/0UT/2017)

N° Utentes Em Atividades Em Atividades
o . Total
Aquaticas de Fitness
Ativos 1226 803 1927
Desistentes 1697 4926 6454
Total 2923 5729 8381

IV. O MODELO PREDITIVO

Para construir e validar o modelo preditivo utilizou-se o
Microsoft SQL Server Analysis Services Designer Ver.
13.0.1701.8. Este produto disponibiliza um algoritmo de
classificagdo, o Microsoft Decision Trees, baseado em arvores
de decisdo que sdo, segundo varios autores [7] [9] [16],
adequados e dos mais utilizados em estudos relacionados com a
retencdo onde se pretende prever a classe de um atributo
nominal. Neste caso, 0 atributo desisténcia é o atributo que se
pretende prever (o atributo alvo), uma vez que no caso dos
ginasios e de outras instalagdes publicas e privadas que prestam
servigos desportivos regulares, a situacdo de um cliente é
avaliada por um atributo nominal que pode assumir os valores
Ativo — é cliente — ou Desistente — deixou de ser cliente. Neste
trabalho optou-se por definir o atributo como um valor binario,
correspondendo o valor 1 a um Desistente, e 0 valor 0 a um
Ativo.

Gama et al. [15] refere que uma vez que o processo de
construgdo de uma arvore seleciona os atributos a usar resultam
modelos que tendem a ser bastante robustos em relacdo a adicdo
de atributos irrelevantes e redundantes. O produto utilizado para
a construcdo do modelo preditivo através do algoritmo decision
trees aplica automaticamente um processo de selecdo de
atributos (Feature Selection) podendo-se optar por um dos
seguintes trés métodos: Entropia, Bayesian with K2 Prior e
Bayesian Dirichlet Equivalent with Uniform Prior. O Bayesian
Dirichlet Equivalent with Uniform Prior foi o que resultou num
modelo preditivo com menor nimero de nds e em que 0S nos
terminais apresentam maior nimero de registos.

O modelo resultante da selecdo automatica de atributos
resultou num conjunto de atributos redundante que foi
simplificado para beneficio e inteligibilidade do modelo a criar,
sem grande prejuizo da precisdo do modelo. Apds a
simplificacdo, e por ordem de importancia, os atributos
resultantes sdo: o nimero de dias sem frequéncia (classificacao
B), a frequéncia contratada semanal, o nimero de renovacdes,
0 numero de meses da inscricdo (classificacdo B), a idade
(classificagdo B) e o volume de negécios (classificagdo A), dos
quais se apresentam os histogramas na Fig. 1.
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Figura 1- Histogramas dos atributos utilizados no modelo

O gréfico de correlagdo é apresentado na Fig. 2.
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Figura 2 — Gréfico de correlacdo dos atributos usados no modelo



Tendo em atencdo a necessidade de treinar e avaliar a
precisdo dos modelos construidos, consideraram-se 0os métodos
Holdout e Cross-Validation [17].

No método Holdout, os dados foram particionados em dois
conjuntos disjuntos designados por conjunto de treino, com 70%
dos dados, e por conjunto de teste, que utiliza os restantes 30%
para construir uma matriz de confusdo que se apresenta na Tab.
3 a partir da qual é calculada a precisao do modelo e as métricas
apresentadas na Tab. 4.

TABELA 3 - MATRIZ DE CONFUSAO ENCONTRADA PELO
METODO HOLDOUT

Real / Previsto Né&o Desistente Desistente
Nao Desistente 489 75
Desistente 198 1752

TABELA 4 - RESULTADO DAS METRICAS OBTIDAS COM O
METODO HOLDOUT

Métrica Valor

Accuracy rate 89.14%
Error rate 10.86%
Sensitivity / True Positive Rate 89.85%
Specificity / True Negative Rate 86.70%
False positive rate 13.30%
Precision rate 95.89%
F-Score 92.77%

No Cross-Validation, os registos foram segmentados em 10
particBes de igual tamanho (586 ou 587 registos). Em cada
execucdo, uma das particdes é usada para testar enquanto as
outras sao usadas para treino do modelo, sendo o procedimento
repetido 10 vezes sendo que cada particdo é usada apenas uma
vez para testar o modelo. Com este método de avaliagéo obtém-
se a matriz de confusdo e os desvios padréo apresentadas na Tab.
5 que permite concluir haver uma variagdo pequena, em funcéo
do coeficiente de variag&o.

TABELA 5 - MATRIZ DE CONFUSAO E DESVIOS PADRAO NO
METODO CROSS-VALIDATION

Classificacbes médias Desvios Padréo
. N&o . Néo .
Real/Previsto Desistente Desistente Desistente Desistente
Nao 107597 | 406927 6.7004 9.1919
Desistente
Desistente 29.6033 | 408.9076 6.921 9.5159

Os resultados das métricas obtidas e indicadas na Tab. 6 sdo
ligeiramente inferiores (£ 1,12%) as obtidas com o método
Holdout, exceto na métrica Precision rate, onde a diferenga é de
2.64%, e nas métricas relacionadas com a classificacdo dos ndo

desistentes (Specificity e False Positive Rate) onde a diferenca é
claramente superior (8.28%).

TABELA 6 - RESULTADO DAS METRICAS OBTIDAS COM O
METODO CROSS-VALIDATION

Métrica Valor

Accuracy rate 88.02%
Error rate 11.98%
Sensitivity / True Positive Rate 90.95%
Specificity / True Negative Rate 78.42%
False positive rate 21.58%
Precision rate 93.25%
F-Score 92.08%

A éarvore resultante do modelo, onde estdo expressas as
regras que caracterizam os nés, é apresentada na Fig. 3.
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Figura 3 - Arvore de deciso obtida com o modelo indicado

V. FIDELIZACAO: PLANEAMENTO DE ACOES
Para concentrar os esforcos de aumento da taxa de retencéo

em grupos mais suscetiveis de abandono da préatica desportiva




seguiu-se uma abordagem bottom-up conforme refere
Gorgoglione [18] e propde-se a aplicacdo de acOes de fidelizacdo
sobre a segmentacdo obtida com o modelo preditivo referido no
ponto anterior que obedece ao critério de utilidade dos
segmentos segundo Kotler [19] que indica que uma segmentacéao
sO é Util se os segmentos obedecerem a cinco critérios: sejam
mensurdveis, substanciais, acessiveis, diferencidveis e
acionaveis.

As acdes de fidelizacdo devem ser desenhadas de acordo
com as caracteristicas e nivel de pré-desisténcia dos utentes que
se encontram em cada folha da arvore de decisdo criada pelo
modelo preditivo escolhido e encadeadas num workflow cuja
primeira acdo que o define atinge inicialmente todos os utentes
que se encontram nesse nd. No passo seguinte do workflow, que
se sucede ap6s um intervalo temporal definido de acordo com o0s
critérios da organizacdo, a agdo de fidelizacdo seguinte s
atingira os utentes cujo comportamento ndo foi alterado, ou seja,
gue se mantém no mesmo no da arvore de deciséo.

Caso 0 comportamento ou caracteristicas do utente se
alterem, leia-se “as caracteristicas e comportamento do utente
deixam de o colocar no n6 da arvore onde inicialmente foi
colocado”, o utente deixa de ser alvo das a¢des de fidelizagdo
encadeadas no workflow em que se encontrava e caso nao exista
nenhum workflow aplicado ao novo né da arvore em que o utente
passou a enquadrar-se, ou a ser alvo de um workflow diferente
aplicado ao n6 da arvore em que agora se enquadra.

As acles possiveis de aplicar em cada workflow podem ser
agrupadas de acordo com a sua finalidade em a¢des informativas
- informacéo personalizada sobre os horarios que pode
frequentar e sobre beneficios incluidos no seu servico de que ndo
esta a fazer uso -, de percecédo da satisfagdo - Net Promotor Score
(NPS), motivo das auséncias, outros inquéritos de qualidade — e
de oferta de beneficios — frequéncia gratuita de aulas de outras
atividades ndo incluidas no seu servico, aulas de substituicéo,
participacdo em master-classes ou outros eventos, utilizagdo
gratuita de recintos, brindes ou vales.

Uma vez que € cada vez mais dificil escolher um meio eficaz
para levar as mensagens aos clientes dada a fragmentagdo e
desordem dos atuais canais de comunicacdo [19] prople-se a
utilizacdo dos canais pessoais como o telefone (quer no que diz
respeito as chamadas de voz como ao envio de SMS — Short
Message Service e MMS — Multimedia Message Service) e 0 e-
mail, estabelecidos na ordem e no timing adequado, para
implementar as agGes de fidelizagdo, até porque se apresentam
como potenciais canais para promover agdes cujo objetivo é o
de aumentar a lealdade e as taxas de retencdo dada a sua
capacidade de personalizacdo e de obtencéo de feedback relativo
as acoes efetuadas.

No que diz respeito aos e-mails em que a obtencdo de
feedback sobre entregas e leituras pode-se tornar uma tarefa
mais complicada pelos diversos fatores que podem impedir que
chegue ao seu destino, o processo implementado deve seguir
algumas boas préaticas que permita reduzir o risco de 0 mesmo
ndo ser entregue ou de ser considerado SPAM. S&o exemplos
dessas boas praticas a construcdo correta da versdo HTML do e-
mail, incluir uma verséo plain-text do mesmo, personalizar cada
mail enviado, evitar a utilizacdo de palavras como “gratis” ou
“promoc¢ao” e ser enviadas de um enderego pessoal, para além

de conterem uma possibilidade de o destinatario se remover
definitivamente da lista de distribuicdo (unsubscribe).

Num nivel mais aplicacional, os e-mails devem ser
interativos e conter links com identificacéo que levem os utentes
a seguir para uma pagina onde obtém a informacéo ou beneficio
a que diz respeito a acdo. Por outro lado, na pagina a que se
acedeu pelo link devem constar mecanismos que permitam
apreender quais as agdes do utente, nomeadamente de que tomou
conhecimento da informacdo ou beneficio que lhe foi proposto,
se tenciona utiliza-lo e quando.

Como este modelo pretende, a observacdo da Fig. 3 permite
extrair perfis de abandono sobre os quais se podem fazer incidir
workflows adequados. Por exemplo, 100% dos utentes que
apresentam as seguintes caracteristicas desistem: frequentaram
as instalagdes nos ultimos 7 dias da sua inscricdo (classe
diassemfrequencia=0), contrataram uma frequéncia de 7 dias
por semana - normalmente designado por livre transito -
(fregcontratadasemanal=7), nunca estiveram inscritos em mais
do que uma época (nrenovacoes=0), e as suas inscricdes tém
uma duragdo entre 5 a 9 meses (classe mesesinscricao in [4,5]).
Estando um utente nestas condices, a organizacdo pode optar
por inicialmente enviar um e-mail personalizado divulgando os
horarios e oferecendo a frequéncia de aulas incluidas (ou nao)
no servico contratado pelo utente, seguido de um SMS e de um
contato pessoal personalizado e efetuado por um técnico
qualificado.

Como forma de medir a efetividade da aplicacdo das acoes,
propde-se a criagdo de dois grupos de utentes: aqueles sobre
quem se faz incidir as a¢Bes de fidelizacdo — que constituem o
grupo de teste -, e outro grupo sobre o qual ndo serdo aplicadas
as acdes — que constituem o grupo de controlo.

Para que os grupos sejam criados de forma uniforme,
propde-se que a sua constituigdo se faca pela divisdo em partes
iguais dos utentes que se encontram em cada né da arvore num
determinado momento. Uma vez que em cada né se encontram
utentes com probabilidades de abandono diferentes, ordena-se
0s mesmos por ordem crescente dessa probabilidade,
alternando-se a colocacdo dos mesmos em cada um dos grupos
até se esgotarem os utentes desse grupo, repetindo-se a operacéo
para os utentes que se encontram em cada né da arvore.

No final de cada ciclo de workflow a observacdo da taxa de
retengdo dos dois grupos permitird concluir pelo sucesso das
acbes de fidelizacdo implementadas. Outras medidas
suplementares para o0 sucesso das acfes sdo as taxas de
inativacdo (utilizadores que optaram por cancelar a subscricao),
de abertura das paginas a partir dos links indicados nos mails e
SMS, e da utilizacdo dos beneficios oferecidos.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho apresenta um contributo substantivo no que
concerne a implementacdo de metodologias que visam aumentar
a fidelizacdo e as taxas de retencdo dos utentes de servigos
desportivos regulares, uma vez que:

e A maior parte dos estudos de fidelizacdo e retencdo desta
area envolvem dados de inquéritos. Contudo, as
organizagBes supdem os dados existentes nas bases de



dados de utentes que sdo negligenciados. Neste trabalho
sdo utilizados dados reais de ginasios.

e Aplica modelos preditivos sobre os dados reais, utilizando
os atributos mais relevantes para a criacdo dos perfis,
nomeadamente os relacionados com a frequéncia, como o0s
principais fatores que influenciam o abandono, ao
contrario do que refere Gongalves [12] que indica o género
como um dos principais fatores. Uma vez que a arvore
resultante do algoritmo de data mining agrupa nos seus nés
utentes que partilham comportamentos semelhantes é
possivel definir perfis de utentes fiéis e de utentes em pré-
abandono e dirigir acdes de fidelizacdo personalizadas aos
gue se encontram acima de um determinado patamar de
desisténcia.

e As acdes de fidelizacdo propostas sdo encadeadas num
workflow, esperando-se que em cada patamar as acdes
incidam sobre um menor nimero de utentes do que no
patamar anterior; um workflow com sequéncias do tipo “e-
mail -> SMS -> contato telefénico pessoal” apresentar-se-
& em forma de pirdmide havendo um menor nimero de
SMS enviados do que e-mails, e um menor esforgo nos
contatos telefonicos pessoais, com uma redugdo
significativa do custo e do esforco dedicado a retengdo. A
metodologia proposta é incremental no sentido de que
periodicamente cada passo referenciado em database
marketing pode ser revisto e melhorado.

Atingir estes objetivos constitui-se ndo s6 como uma
poderosa ferramenta de suporte a decisdo e de marketing, dada
a otimizacdo de recursos e reducdo de esforco que significa,
resultando também num aumento da rendibilidade uma vez
verificada uma maior taxa de retencéo.

VIl. TRABALHO FUTURO

Como éareas ainda a investigar refere-se a inclusdo de
atributos relativos & qualidade do servico que pode melhorar
substancialmente o resultado dos modelos e/ou ajudar a criar
perfis mais significativos que poderdo resultar em acgdes de
fidelizaco diferentes das obtidas.

Por outro lado, deve-se proceder a avaliagdo do
comportamento do modelo preditivo em continuo, nos varios
meses do ano, e especialmente em periodos festivos e de
mudanca de época em que se conhece haver maiores taxas de
abandono, e ajustar o planeamento das experiéncias aos
resultados obtidos pelos modelos preditivos nestes periodos.

Por fim, sera também necessario avaliar o impacto que a
entrada em vigor a 25 de Maio de 2018 do Regulamento
2016/679 do Parlamento Europeu e do Conselho (RGPD), de 27
de Abril de 2016, relativo a protegdo das pessoas singulares no
que diz respeito ao tratamento de dados pessoais e a livre
circulacdo desses dados. Uma vez que tanto as acdes de
fidelizacdo, como a aplicagdo de técnicas de machine learning
utilizam dados pessoais, sera necessario analisar e propor formas
de ultrapassar as limitacGes e/ou restri¢cdes que este regulamento
possa colocar.
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