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Resumo—Este estudo investiga a aplicacdo de técnicas de
aprendizado de maquina na previsao de evasao de clientes em
academias. Utilizando um conjunto de dados com 4.000 registros
de clientes, foram avaliados seis algoritmos de classificacdao su-
pervisionada (Decision Tree, Logistic Regression, SVM, Random
Forest, XGBoost e Neural Networks), combinados com quatro
métodos de selecao de atributos (InfoGain, mRMR, Forward
Selection e PCA). A validacao cruzada foi aplicada para garantir
o rigor experimental e o ajuste de hiperparametros via Optuna foi
usado visando melhorar as solu¢ées dos modelos. Os resultados
mostraram que os atributos mais relevantes para a previsao de
evasao foram a frequéncia de uso, o tempo de associacio e a idade
do cliente. A Rede Neural apresentou o melhor desempenho geral
(acuracia de 95%, revocacao de 89%, AUC = 0,931), enquanto o
XGBoost destacou-se em precisao (96%) e Fl-score (91%). Entre
os métodos de selecao, o InfoGain foi o mais eficiente, reduzindo
a dimensionalidade sem perda de desempenho. Os resultados
evidenciam o potencial de modelos preditivos na antecipacio do
comportamento de evasdo, oferecendo subsidios para estratégias
de retencio mais assertivas e orientadas por dados.

Palavras-chave—evasao, aprendizado de maquina, selecdo de
atributos, academias, predicao, redes neurais, XGBoost.

I. INTRODUCAO

A pratica regular de atividades fisicas desempenha um papel
essencial na promocgdo da saude fisica e mental, contribuindo
para a prevencdo de doencas cronicas como diabetes, hiper-
tensdo e obesidade. Em todas as fases da vida, os beneficios
da atividade fisica sdo amplamente reconhecidos, tornando-
se ainda mais criticos com o avango da idade [1]. Nesse
contexto, as academias de gindstica desempenham um papel
central ao oferecer um ambiente estruturado para a pratica
de exercicios fisicos. Esses espacos contam com orientacio
profissional, auxiliando os clientes na busca por seus ob-
jetivos de sadde e condicionamento fisico [2]. De acordo
com dados da Associacdo Brasileira de Academias (ACAD)
[3], aproximadamente 10 milhdes de brasileiros frequentaram
academias em 2019, consolidando o Brasil como um dos
maiores mercados fitness do mundo.

No entanto, as academias enfrentam um desafio recorrente:
a evasdo de clientes. Esse fendmeno pode ser motivado
por diversos fatores, incluindo a falta de resultados rapidos,
desmotivacgdo, lesdes, monotonia dos treinos ou dificuldades
de conciliar a rotina com a prética de exercicios [4]. A retencdo
de clientes, portanto, torna-se um fator estratégico para a
sustentabilidade financeira das academias, visto que manter

Rogerio Martins Gomes
Departamento de Computagcdo
CEFET-MG, Belo Horizonte, Brasil
rogerio @cefetmg.br

Bruno Andre Santos
Departamento de Computacdo
CEFET-MG, Belo Horizonte, Brasil
bsantos @cefetmg.br

clientes atuais tende a ser mais vantajoso e econdmico do que
conquistar novos [5] [6].

Diante desse cendrio, a aplicacdo de técnicas avancadas
de andlise de dados e aprendizado de méquina surge como
uma abordagem promissora para compreender padrdes de
comportamento e prever a evasdo de clientes. A capacidade
de antecipar quais membros apresentam maior propensiao
ao abandono pode permitir a implementacdo de estratégias
personalizadas de retencdo, promovendo maior engajamento e
reduzindo os indices de abandono.

Embora técnicas de aprendizado de méquina ji sejam am-
plamente utilizadas na previsdo de evasdao em setores como
telecomunicacdes e servicos financeiros, sua aplicagdo no
segmento de academias ainda € escassa [6]. Sendo assim,
este estudo visa preencher essa lacuna, explorando a eficicia
de diferentes combinagdes de algoritmos de classificacdo e
métodos de selecdo de atributos na predi¢do de evasdo. Com
isso, busca-se fornecer subsidios praticos para a tomada de
decisdo gerencial, contribuindo para a implementacdo de es-
tratégias de retencdo baseadas em dados.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

O uso de algoritmos de aprendizado de maquina na previsio
de evasio de clientes ¢ amplamente documentado na literatura,
com a maioria dos estudos concentrando-se em setores como
telecomunicagdes e financgas. Tekouabou et al. [6] exploraram
o uso de técnicas de aprendizado de miquina para prever esse
fendmeno no setor bancério. O estudo destacou o algoritmo
Random Forest (RF) por sua robustez e menor suscetibili-
dade a sobreajuste. Além disso, foram analisadas varidveis
especificas, identificando a idade como fortemente associada
a evasdo, enquanto a posse de cartdo de crédito apresentou
baixa relevancia preditiva.

Na area de telecomunicagdes, Ullah et al. [7] utilizaram
uma abordagem hibrida, combinando modelos preditivos com
técnicas de clustering, como o k-means, para segmentar clien-
tes conforme o risco de evasdo. Os resultados apontaram o RF
como o modelo com maior acuricia, apesar de seu tempo de
treinamento mais elevado, o que o torna especialmente util
para andlises direcionadas a grupos de alto risco e para a
formulag@o de estratégias de retencdo personalizadas.

Estudos recentes reforcam a eficicia de algoritmos como
RF e Gradient Boosting na previsao de evasdo, conforme



demonstrado por Wassouf et al. [8], Prabadevi, Shalini e
Kavitha [5]. Wassouf et al. [8] concentraram-se no setor de
telecomunicagdes, aplicando técnicas de andlise de grandes
volumes de dados para identificar padrdoes comportamentais e
histéricos dos clientes, possibilitando uma previsdo de evasio
personalizada para a empresa Syriatel. Em um contexto mais
amplo, Prabadevi, Shalini e Kavitha [5] utilizaram uma base
de dados genérica do Kaggle, aplicando algoritmos de apren-
dizado de méaquina para prever evasdo em multiplos setores,
o que evidenciou a versatilidade dessas técnicas em diferentes
contextos organizacionais.

Ainda no setor de telecomunicagdes, A.ldris, M.Rizwan
A.Khan [9] exploraram a combinagdo de técnicas de suba-
mostragem e selecdo de atributos aplicadas aos classificado-
res RF e K-Nearest Neighbors (KNN), avaliando o impacto
dessas abordagens por meio de métricas como sensibilidade,
especificidade e AUC (do inglés, Area Under the Curve).
O estudo destacou que a estratégia Chr-PmRF, que integra
Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO), Minimum Re-
dundancy Maximum Relevance (mRMR) e RF, como a mais
eficaz, consolidando-se como uma alternativa promissora para
lidar com desafios computacionais e grandes volumes de dados
na previsao de evasao.

No setor de academias, a pesquisa de Jas Semrl e Ale-
xandru Matei [10] comparou o desempenho das plataformas
AzureML e BigML para previsdo de evasdo, com o intuito
de avaliar se essas ferramentas, operadas por profissionais
sem especializagdo em ciéncia de dados, poderiam produzir
solugdes priticas. Esse estudo propds duas tarefas de previsao:
uma classificacdo bindria para prever o cancelamento do con-
trato com base na frequéncia de uso da academia no primeiro
més; e uma classificagdo de multiplas classes para estimar o
nivel de utilizacdo na quinta semana. Os resultados indicaram
que o BigML simplifica o treinamento e facilita a comparacgao
entre modelos, com o algoritmo Decision Forest alcancando
um AUC de 0,748, uma taxa de falsos positivos de 38,27% e
uma acuricia de 66,8% na primeira tarefa. Na segunda tarefa,
a acurdcia foi de 76%.

Por sua vez, o AzureML destacou-se pela flexibilidade,
oferecendo uma variedade de algoritmos, como Regressao
Logistica, Decision Jungle, Redes Neurais e Decision Forest.
A Regressdo Logistica apresentou o melhor desempenho para
a tarefa bindria, com AUC de 0,734, enquanto a Rede Neural
obteve a maior acurdcia na tarefa de mudltiplas classes, atin-
gindo 74,6%. A variedade de op¢des oferecida pelo AzureML
revela seu potencial para aplicagdes que demandam maior
personalizacdo dos modelos preditivos.

De maneira similar, Min Shan [11] também usou a pla-
taforma AzureML para prever evasdo em academias suecas,
adotando uma metodologia ligeiramente distinta. O autor
analisou os dados de comportamento dos clientes nos trés
primeiros meses de uso da academia para prever a evasio
nos dois meses subsequentes. Dentre os modelos testados, o
Boosted Decision Tree foi o mais eficaz, com AUC de 0,867,
superando o desempenho obtido por Jas Semrl e Alexandru
Matei [10]. Embora os resultados tenham sido promissores, o

estudo ressaltou a importancia do aprendizado continuo e da
atualizacdo periddica dos modelos para preservar sua acuricia
em ambientes reais e dindmicos.

Finalmente, o estudo de Sobreiro et al. [12], realizado em
academias de Lisboa, utilizou a plataforma Anaconda e a
biblioteca Scikit-learn para implementar e avaliar modelos
de aprendizado de maquina, incluindo Regressdo Logistica,
Arvore de Decisdo, RF e Gradient Boosting Classifier (GBC).
Entre os algoritmos testados, o GBC apresentou o melhor de-
sempenho geral, com acuricia de 95,5% e AUC de 0,873, en-
quanto o RF obteve o maior valor de AUC (0,890), sugerindo
alta capacidade de discriminacdo entre clientes propensos a
permanéncia e a evasdo.

Apesar do crescente interesse em modelos de predicao
de evasdo, os estudos existentes focam majoritariamente em
setores como telecomunicagdes e servicos bancdrios, com
aplicacdo limitada no contexto de academias. Além disso,
muitos trabalhos utilizam um tnico algoritmo ou negligenciam
etapas criticas como selecdo de atributos e ajuste fino de
hiperpardmetros, o que pode comprometer a generalizacio
dos modelos. Poucos estudos avaliam de forma sistemética a
influéncia de diferentes técnicas de selecdo de atributos (como
InfoGain, mRMR, PCA e Forward Selection) combinadas com
multiplos classificadores. Diante dessa lacuna, este trabalho
propde uma andlise comparativa abrangente entre seis algorit-
mos supervisionados e quatro métodos de selec@o de atributos,
utilizando validag¢@o cruzada e otimizagdo via Optuna, com o
objetivo de identificar configuragdes eficientes e generalizaveis
para a predi¢do de evasdo em academias.

III. METODOLOGIA

Este estudo adotou uma abordagem estruturada em cinco
etapas principais, conforme ilustrado na Figura 1. Inicialmente,
foi realizada a obtencdo de uma base de dados adequada,
contendo informagdes relevantes sobre a evasdo de clien-
tes. Em seguida, foram explorados diferentes métodos de
selecdo de atributos, visando identificar as varidveis mais
significativas para a modelagem preditiva. Na terceira etapa,
foram analisados diversos modelos de aprendizado de maquina
para determinar aqueles com maior potencial para prever
a evasdo com precisdo. Posteriormente, o desenvolvimento
do projeto foi detalhado, abordando as técnicas utilizadas
para implementacdo dos modelos. Por fim, os modelos foram
avaliados com base em métricas como acuricia, precisao,
sensibilidade e especificidade, a fim de identificar a solucdo
mais eficiente e robusta para prever a evasdo de clientes em
academias.

A. Coleta da Base de dados

A base de dados utilizada neste estudo foi obtida na
plataforma Kaggle [13] e contém 4.000 registros relacionados
a fidelidade e evasdo de clientes em academias nos Estados
Unidos (EUA). Essa base de dados foi escolhida por sua diver-
sidade de informacdes relevantes para a previsdo de evasdo,
incluindo 13 atributos que podem influenciar a decisdo dos
clientes de permanecer ou desistir da academia. Dentre essas
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Figura 1. Metodologia aplicada

varidveis, destacam-se a frequéncia média de uso, o tempo de
associacdo e a idade dos clientes, como fatores essenciais para
a construcdo de modelos preditivos. A Tabela I apresenta uma
descricdo detalhada dessas varidveis, fornecendo uma visao
abrangente dos dados utilizados no estudo.

Tabela 1. Descri¢cdo dos atributos

Atributo Descricao

Gender Género

Near_Location Se o usudrio mora ou trabalha no bairro
onde esta localizada a academia

Partner Se o utilizador trabalha numa empresa as-
sociada (a academia tem empresas associ-
adas cujos funciondrios recebem descon-
tos; nesses casos, a academia armazena
informac@o sobre os empregadores dos cli-
entes)

Promo_friends Se o usudrio se inscreveu originalmente por
meio de uma oferta ’traga um amigo”(usou
o cédigo promocional de um amigo quando
pagou a primeira assinatura)

Phone Se o usudrio forneceu seu nimero de tele-
fone.

Contract_period Periodo do contrato em meses

Group_visits Visitas em grupo

Age Idade

i\:izl?ddzttonal_charges Total médio de cobrangas adicionais

Month_to_end_contract O més em que o contrato acaba

Lifetime Quantos meses estd na academia

Avg_class_frequency_total | Total de frequéncia média das aulas

f:fr‘:elnaini :Z?;: ency Frequéncia média das aulas no més atual

B. Selecdo de atributos

A selecdo de atributos desempenha um papel essencial na
construcdo de modelos de aprendizado de maquina, influenci-
ando diretamente sua eficiéncia e precisdo. A escolha de um
subconjunto otimizado de varidveis permite que os algoritmos
melhorem seu desempenho ao reduzir a complexidade do mo-
delo, evitando sobreajuste e tornando a utilizacdo de recursos

computacionais mais eficiente. Além disso, a sele¢dao adequada
de atributos pode aumentar a interpretabilidade do modelo,
facilitando a compreensdo dos fatores que mais impactam a
predicdo.

Este estudo utilizou quatro técnicas distintas de selecdo
de atributos, que adotam estratégias complementares para
identificar os subconjuntos de varidveis com maior poder
preditivo:

1) Principal Component Analysis (PCA): Reduz a dimen-
sionalidade do conjunto de dados ao transforma-lo em
componentes principais [9].

2) Selecdo Progressiva (Forward Selection): Seleciona ite-
rativamente os atributos que mais contribuem para o
desempenho do modelo [8] [11].

3) Maximum Relevance and Minimum Redundancy
(mRMR): Busca maximizar a relevancia e minimizar
redundancias entre as variaveis selecionadas [9].

4) Infogain: Calcula o ganho de informagdo de cada atri-
buto em relacdo a varidvel-alvo [14].

C. Algoritmos de classificacdo

O estudo empregou seis algoritmos de classificagdo super-
visionada — 4rvore de decisdo, SVM, regressdo logistica,
rede neural, RF e XGBoost — selecionados por representarem
diferentes abordagens de aprendizado. Cada modelo teve seus
principais hiperparametros ajustados para melhora do desem-
penho:

1) Arvore de Decisdo: Organiza a classificacio dos dados
de forma hierarquica, realizando divisdes sucessivas com
base nos atributos [15]. Neste estudo, foi usado o critério
de Gini e ajustes como profundidade mdxima e amostras
minimas por né/folha.

2) SVM: Define uma fronteira de decisdo ideal para separar
classes, maximizando a margem entre elas [16] [15]. O
trabalho otimizou o fator de regularizag¢do, o tipo de
kernel e o pardmetro de influéncia das amostras.

3) Regressdo Logistica: Utiliza a fungfo sigmoide para
calcular probabilidades de pertencimento a uma classe
[15]. Neste estudo, foi avaliado o fator de regularizagao,
o tipo de penalidade e o otimizador (com méximo de 100
iteracoes).

4) Rede Neural: Inspirados no funcionamento do cérebro
humano, esse modelo ajusta os pesos das conexdes entre
neurdnios para minimizar erros e melhorar a capacidade
de aprendizado [15]. Nesta pesquisa, foram analisados o
nimero de camadas, fun¢do de ativagdo e regularizacao;
utilizou o otimizador ADAM com taxa de aprendizado
adaptativa.

5) O Random Forest: Combina multiplas drvores de decisio
para melhorar a precisdo [17]. Foram adotados os mes-
mos critérios da drvore simples. O nimero de arvores
(estimadores) utilizadas foi de 100.

6) XGBoost: Assim como o RF utiliza multiplas arvores de
decisdo, porém aprimora o conceito com aprendizado
sequencial e técnicas de regularizacdo [18]. Também
foram avaliados no ajuste a profundidade méaxima da



arvore e o nimero minimo de amostras necessarias. O
nimero de estimadores foi mantido em 100.

D. Desenvolvimento computacional

Os experimentos foram conduzidos em ambiente Python
com as bibliotecas Scikit-learn, Pandas, NumPy, Matplotlib
e Optuna. A biblioteca Scikit-learn foi fundamental para a
implementa¢do dos algoritmos de aprendizado de madaquina,
enquanto as demais bibliotecas auxiliaram no tratamento e
visualiza¢do dos dados. A infraestrutura foi composta por um
computador com processador multicore e, suporte a GPU, para
acelerar o treinamento das redes neurais.

O conjunto de dados foi dividido em 80% para treinamento
e 20% para teste. No conjunto de treinamento, aplicou-se
validacdo cruzada com 5 folds (divisao em partes iguais dos
dados) para avaliar os modelos e ajustar os hiperparimetros
por meio do Optuna, uma ferramenta de otimizagdo automati-
zada que utiliza técnicas de busca eficientes, para encontrar as
configuracdes ideais de forma automatizada. Foram testadas
diferentes combinacdes de atributos para cada técnica de
selecdo, e os melhores modelos foram posteriormente reavali-
ados no conjunto de teste.

Ap6s a escolha dos melhores atributos e configuragdes de
um modelo, foi usado o conjunto de dados de teste para
avaliar os modelos por meio das métricas: acuricia, precisio,
revocacdo, Fl-score e AUC. Essas métricas permitem com-
parar o desempenho geral dos classificadores e identificar a
melhor abordagem preditiva para o problema de evasio em
academias.

IV. ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados deste estudo foram discutidos a partir de qua-
tro eixos principais: (i) avaliacdo do desempenho dos métodos
de selecdo de atributos, considerando sua capacidade de redu-
zir a dimensionalidade sem comprometer a acurdcia preditiva;
(ii) andlise dos melhores hiperpardmetros encontrados pelo
Optuna; (iii) identificacdo das varidveis mais relevantes para
a previsdo de evasdo; e (iv) comparacio entre os modelos de
aprendizado de maquina quanto a performance geral.

A. Desempenho dos métodos de selecdo de atributos

A Figura 2 apresenta os resultados obtidos com o método
de classificacdo Arvore de Decisao, considerando diferentes
métodos de selegdo de atributos. Observa-se que o Forward
Selection e o mRMR apresentaram um desempenho similar
até a inclus@o de cinco atributos. A partir desse ponto, o
mRMR teve uma ligeira queda de desempenho entre cinco
e oito varidveis, mas posteriormente recupera-se, atingindo
novamente o nivel do Forward Selection. Ambos estabilizaram
seu desempenho a partir da oitava varidvel, sugerindo um
platd na capacidade de ganho preditivo com a adi¢do de novos
atributos.

O InfoGain destacou-se por apresentar uma rapida ascensio
no desempenho com apenas trés varidveis, atingindo estabili-
dade precoce. Esse comportamento evidencia sua eficiéncia
em identificar atributos altamente relevantes com um conjunto

minimo de varidveis, o que é vantajoso em cendrios com
restricdes computacionais ou necessidade de interpretabili-
dade.

Por outro lado, o PCA apresentou desempenho inferior
na maior parte das configuragdes, especialmente com poucos
componentes. Isso se deve a sua natureza de técnica nao super-
visionada, que ndo considera a varidvel alvo na transformacao
dos dados, podendo resultar em perda de informacdo discri-
minativa relevante. Contudo, observou-se uma melhora signi-
ficativa no desempenho do PCA a partir de 12 componentes
principais — ou seja, quando quase todas as varidveis originais
foram incluidas na representacao.

Esse comportamento é coerente com a légica do PCA, que
redistribui a variincia total dos dados de forma linear entre
os componentes. Em modelos baseados em particionamento,
como as Arvores de Decisdo, os primeiros componentes nem
sempre sao os mais informativos para a tarefa de classificacdo,
o que pode explicar o desempenho inferior com poucos
componentes. O aumento expressivo da acurdcia com 12 com-
ponentes sugere que a informagdo preditiva estd dispersa em
multiplas dire¢des no espago dos dados, exigindo a retencio
de praticamente toda a variincia original.

Por fim, vale ressaltar que, ao utilizar um ndmero de
componentes igual ao total de atributos, o PCA realiza apenas
uma rotacdo da base vetorial no espago original, sem perda de
informagdo. No entanto, o fato de o melhor desempenho ter
sido alcangado com 12 (e ndo 13) componentes pode indicar
que o uso da ultima componente — associada a uma variancia
residual muito baixa — introduz ruido ou padrdes espurios,
prejudicando ligeiramente a capacidade de generalizacdo do
modelo, especialmente em contextos de validacdo cruzada.
Esse efeito é mais pronunciado em classificadores sensiveis
a variacdo estatistica, como € o caso das Arvores de Decisdo.
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Figura 2. Desempenho do treino do classificador arvore decisdo
utilizando diferentes métodos de seletores de atributos

A Figura 3 apresenta os resultados obtidos com o clas-
sificador SVM. Observa-se novamente o desempenho supe-
rior do InfoGain, que alcan¢a uma acuricia acima de 92%
com apenas trés atributos evidenciando sua capacidade de
selecionar caracteristicas discriminativas de forma eficiente.
Os métodos Forward Selection e mRMR mostraram trajetdria
de desempenho semelhante até a inclusdo da quarta varidvel,



com leve vantagem para o primeiro. Contudo, o mRMR foi
o Unico a atingir a melhor acuricia global com oito atributos,
demonstrando sua efetividade em capturar varidveis relevantes
mesmo em conjuntos maiores.

Por outro lado, o PCA apresentou desempenho consistente-
mente inferior em comparagdo aos demais métodos. Seu cres-
cimento linear e gradual indica baixa eficicia da transformacao
neste contexto. Isso se deve ao fato de que, por ser uma
técnica de reducdo de dimensionalidade ndo supervisionada,
o PCA ndo considera a varidvel alvo, o que pode resultar em
componentes principais com baixa relevancia preditiva para o
modelo SVM.
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Figura 3. Desempenho do treino do classificador SVM utilizando
diferentes métodos de seletores de atributos

O treinamento utilizando o modelo de Regressdo Logistica,
conforme pode ser visto na Figura 4, revela comportamento
semelhante ao observado no SVM. O InfoGain mais uma vez
atingiu rapidamente a estabilizagdo do desempenho, sugerindo
que poucas varidveis concentram a maior parte da informacio
preditiva. Os métodos mRMR e Forward Selection apresen-
taram desempenho compardvel, embora tenham selecionado
subconjuntos distintos entre cinco e sete atributos. O PCA, no-
vamente, mostrou-se menos eficiente neste cendrio, reforcando
sua limitagdo em modelos lineares.
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Figura 4. Desempenho do treino do classificador regressdo logistica
utilizando diferentes métodos de seletores de atributos

No caso do RF (Figura 5), o comportamento foi distinto. O
PCA apresentou desempenho competitivo, superando os de-
mais métodos em determinadas configuracdes. Esse resultado,

como ja dito anteriormente, sugere que modelos baseados
em darvores sdo mais tolerantes a transformacgdo dos dados,
sendo capazes de extrair padrdes relevantes mesmo quando
os atributos sdo linearmente combinados, como ocorre no
PCA. Isso ocorre porque algoritmos como RF baseiam-se
em particdes sucessivas dos dados e sdo menos sensiveis a
correlagdo entre varidveis.
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Figura 5. Desempenho do treino do classificador RF utilizando
diferentes métodos de seletores de atributos

A Figura 6 apresenta os resultados obtidos com o trei-
namento da Rede Neural, os quais os padrdes anteriores se
mantiveram. Embora o PCA tenha demonstrado uma leve
melhoria ao final do processo, ndo foi suficiente para superar
os demais métodos. O melhor desempenho foi registrado com
o Forward Selection, utilizando seis varidveis, atingindo uma
acuracia de 96,09
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Figura 6. Desempenho do treino do classificador rede neural utili-
zando diferentes métodos de seletores de atributos

Por fim, na Figura 7, o XGBoost confirmou a consisténcia
dos padrdes observados nos modelos baseados em arvores. O
PCA obteve seu melhor desempenho com doze componentes,
alcancando acurdcia de 95,03%, indicando novamente que
classificadores do tipo ensemble toleram bem a transformacao
linear dos dados quando a variancia € suficientemente preser-
vada.

De maneira geral, o InfoGain destacou-se como um método
altamente eficiente, atingindo excelente desempenho com um
nimero reduzido de varidveis. Essa caracteristica o torna ideal
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Figura 7. Desempenho do treino do classificador XGBoost utilizando
diferentes métodos de seletores de atributos

para cendrios em que simplicidade, rapidez de processamento
e interpretabilidade sdo prioridades. O mRMR e o Forward
Selection também se mostraram eficazes na construcido de
subconjuntos de atributos relevantes, contribuindo de forma
significativa para a performance dos modelos, embora com
maior custo computacional.

O PCA, por sua vez, apresentou desempenho inferior na
maioria dos modelos, mas mostrou-se vantajoso em classifica-
dores baseados em arvores, como o RF e o XGBoost. Esses
algoritmos sio capazes de lidar com atributos correlacionados
ou transformados, o que potencializa a utilidade do PCA
nesses casos.

Portanto, a escolha do método de selecdo de atributos deve
considerar o equilibrio entre desempenho preditivo e custo
computacional, bem como as caracteristicas do algoritmo de
classificacdo empregado. O mRMR e o Forward Selection
tendem a oferecer bons resultados, especialmente quando ajus-
tados ao modelo de aprendizado de maquina utilizado. O PCA,
por sua vez, pode ser vantajoso em cendrios com modelos
baseados em arvores. No entanto, o InfoGain foi o unico
método que apresentou um desempenho robusto e consistente
em diferentes modelos e configuragdes, consolidando-se como
uma ferramenta versatil e confidvel para selecdo de atributos
em tarefas de predicdo de evasdo.

B. Ajuste dos hiperpardmetros

Durante o processo de treinamento, foram avaliadas di-
ferentes combinacdes de hiperparimetros com o auxilio da
biblioteca Optuna. A Tabela II resume os melhores conjuntos
de hiperpardmetros identificados para cada modelo, incluindo
o método de selecdo de atributos correspondente, aplicados a
fase final de testes.

Para o classificador de Arvore de Decisdo, o melhor de-
sempenho foi obtido com atributos transformados via PCA,
utilizando 12 componentes principais. A configuracdo ideal
incluiu profundidade méxima da 4rvore igual a 7, no minimo
11 amostras por divisdo e pelo menos 9 amostras por folha
terminal.

No caso do SVM, o método de selecio mais eficaz foi o
mRMR, com oito varidveis selecionadas. O modelo alcangou

melhor desempenho com penalidade C' = 91,86, funcdo de
nicleo (kernel) polinomial e pardmetro I' ajustado automati-
camente (scale), indicando preferéncia por uma separa¢do nao
linear entre as classes.

A Regressao Logistica obteve sua melhor performance com
o método Forward Selection, selecionando 11 atributos. A
configuracdo ideal envolveu penalidade do tipo L2, valor de
C=3,55, e o solucionador lbfgs, amplamente utilizado para
otimizac¢do de funcdes convexas.

Para o0 modelo RF, o PCA com 13 componentes foi a melhor
estratégia de pré-processamento. Os hiperpardmetros ideais
incluiram profundidade méaxima de 18 niveis, divisdo minima
de 8 amostras e minimo de 1 amostra por folha, o que indica
uma configura¢do profunda com alto poder de ajuste.

A Rede Neural apresentou seu melhor desempenho com
variaveis selecionadas via mRMR (9 atributos). A arquitetura
otimizada foi composta por trés camadas ocultas com 11,
38 e 20 neuro6nios, respectivamente, utilizando a funcdo de
ativacdo tanh e fator de regularizacdo o = 0,0001, indicando
uma rede moderadamente complexa com controle eficiente de
sobreajuste.

Por fim, o XGBoost também teve desempenho otimizado
quando combinado com PCA (12 componentes). A melhor
configuracdo incluiu profundidade maxima de 2, peso minimo
por folha igual a 2 e taxa de aprendizado de 0,21, refletindo
um modelo mais raso, porém com atualiza¢cdes mais graduais
e estéveis.

Tabela II. Hiperparametros ajustados por modelo e método de
selecdo de atributos

Modelo Seletor de Atributos | Hiperparametros ajustados

Arvore de | PCA (12 componen- | Profundidade méaxima = 7,

Decisdo tes) minimo de amostras para di-
visdo = 11; minimo de amos-
tras por folha = 9

SVM mRMR (8 atributos) C = 91,86; kernel = polino-
mial; gamma = scale

Regressao Forward Selection (11 C = 3,55; penalidade = L2;

Logistica atributos) solucionador = Ibfgs

Random Fo- | PCA (13 componen- | Profundidade maxima = 18;

rest tes) minimo de amostras para di-
visdao = 8; minimo de amostras
por folha = 1

Rede Neural mRMR (9 atributos) Arquitetura: (11, 38, 20);
funcdo de ativacdo = tanh;

regularizacdo o = 0,0001
PCA (12 componen- | Profundidade maxima = 2;
tes) peso minimo por folha = 2;
taxa de aprendizado = 0,21

XGBoost

Esses resultados evidenciam o impacto substancial da
combinagcdo entre o método de selecio de atributos e o
ajuste de hiperpardmetros sobre o desempenho preditivo dos
modelos. O ajuste fino dos parimetros permitiu adaptacdes
especificas as caracteristicas de cada algoritmo, maximizando
sua capacidade de generalizacdo e tornando os modelos mais
robustos para a tarefa de previsdo de evasdo.

C. Andlise das caracteristicas mais relevantes

Os métodos de selecdo de atributos apresentaram forte
convergéncia quanto as varidveis mais relevantes, indepen-



dentemente do modelo de aprendizado empregado. Essa con-
sisténcia indica que as informagdes preditivas estdo concen-
tradas em um subconjunto especifico de atributos.

Os métodos mRMR e Forward Selection atribuiram maior
importincia ao tempo de associacdo (lifetime), a idade e
a duragdo do contrato. O InfoGain, por sua vez, priorizou
varidveis relacionadas a frequéncia de uso, como a média
de aulas frequentadas no més corrente e a frequéncia média
total. Embora esses atributos também tenham sido selecio-
nados posteriormente pelos demais métodos, suas posi¢des
na hierarquia de importancia diferiram, refletindo diferentes
critérios de avaliacdo entre os seletores.

O desempenho superior do InfoGain, mesmo com um
nimero reduzido de atributos, sugere que a frequéncia de
participagdo € o fator mais determinante para prever a evasao,
seguida pela idade e tempo de associacdo. Esse resultado
reforca a hipétese de que a assiduidade reflete diretamente
o nivel de engajamento do cliente com o servigo, sendo,
portanto, um indicador-chave de fidelizacdo.

Por outro lado, atributos como género, cadastro telefonico,
vinculo com empresas conveniadas e inscricio por meio de
promogdes apresentaram baixa relevancia preditiva. A varidvel
de localizag@o também teve influéncia limitada, possivelmente
devido a sua representagdo bindria (“reside ou nio no bairro da
academia”), o que restringe sua expressividade. Para andlises
futuras, recomenda-se utilizar representacdes mais granulares,
como a distdncia em quildmetros até a academia, a fim de
reavaliar sua relevancia.

Como estratégia complementar de interpretacdo, foi empre-
gada a biblioteca SHapley Additive Explanations (SHAP), que
permite mensurar o impacto individual de cada varidvel na
predicdo. A Figura 8 exibe um grafico de importancia das
varidveis, no qual o eixo X representa a contribui¢do de cada
atributo na saida do modelo. Valores mais a direita indicam
aumento na probabilidade de evasdo, enquanto os valores a
esquerda sinalizam maior chance de permanéncia do cliente.
A colorag@o do grafico indica o valor da varidvel (vermelho
para valores altos, azul para baixos). Por exemplo, a varidvel
Avg class frequency current month, quando apresenta valores
elevados, estd associada a redugdo da probabilidade de evasdo,
corroborando a relevancia da frequéncia de uso como preditor.

A Figura 9 mostra um grafico tipo waterfall, que detalha
a decomposi¢do da predicdo de uma instincia individual
(um cliente). A previsdo parte de uma média base de 0,22,
sendo ajustada incrementalmente pelas contribui¢des de cada
varidvel até atingir um valor final préximo de zero, o que
indica baixa probabilidade de evasdo para o caso analisado.

Essas andlises evidenciam que o modelo é fortemente in-
fluenciado por varidveis comportamentais, como habitos de
frequéncia, tempo de relacionamento e tipo de contrato —
caracteristicas também destacadas pelos métodos de selecio de
atributos. Essas varidveis devem ser priorizadas em estratégias
de retencdo e personalizacdo de servicos. Em contrapartida,
atributos com baixa relevincia, como género ou localizacio
aproximada, podem ser descartados ou simplificados conforme
os objetivos de implementacdo pratica
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D. Desempenho dos modelos de aprendizado

A Tabela III resume os principais resultados obtidos pelos
modelos avaliados. Os classificadores baseados em Redes
Neurais, o RF e 0 XGBoost apresentaram os melhores desem-
penhos, todos com acuricia de 95%. O XGBoost destacou-se
nas métricas de precisdao (96%) e F1-Score (91%), empatado
com a Rede Neural, que, por sua vez, obteve o maior revocacio
(89%) e a maior area sob a curva ROC (AUC = 0,931),
evidenciando sua superioridade na detec¢dao de clientes com
alta probabilidade de evasao.

O RF apresentou desempenho intermedidrio, com métricas
equilibradas (F1-Score de 90% e AUC de 0,919), sendo uma
alternativa robusta e de menor complexidade computacional
em relagdo a rede neural.

Os modelos SVM e Arvore de Decisdo também apresenta-
ram desempenhos competitivos, ambos com acurdcia de 93%
e Fl-score de 87%. No entanto, a Regressdo Logistica foi o
modelo com o pior desempenho geral, com acurdcia de 92% e
os menores valores em todas as métricas analisadas, refletindo
limitacdes em capturar padrdes ndo lineares.



Tabela III. Resultados dos Modelos

em bases de dados maiores, heterogéneas e provenientes de
diferentes regides ou realidades operacionais, a fim de ampliar

Modelo Acuracia | Precisao | revocacdo | F1-Score | AUC
Rede Neu- | 95% 93% 89% 91% 0.931
ral

XGBoost 95% 96 % 86% 91% 0.925
Random 95% 94 86% 90% 0.919
Forest

Arvore de | 93% 88% 86% 87% 0,911
Decisdo

SVM 93% 91% 83% 87% 0.902
Regressdo 92% 88% 81% 84% 0.884
Logistica

V. CONCLUSAO

Os métodos de selecdo de atributos mostraram-se eficazes
para identificar varidveis importantes na evasao de clientes em
academias, com destaque para o InfoGain, que obteve alta
acuracia usando poucos atributos, sendo ideal para contextos
que exigem eficiéncia computacional e interpretabilidade.

Os métodos Forward Selection e mRMR também apresenta-
ram desempenho competitivo, sendo eficazes na identificacao
de subconjuntos com alta capacidade discriminativa. Contudo,
ambos exigem maior tempo de processamento devido ao seu
cardter iterativo ou a necessidade de cdlculos envolvendo
multiplas interdependéncias entre atributos. O PCA, por sua
vez, obteve desempenho inferior em modelos lineares, como
SVM e Regressao Logistica, mas demonstrou ser uma alterna-
tiva viavel quando aplicado a algoritmos baseados em arvores
de decisdo, como o RF e o XGBoost — modelos menos
sensiveis a transformacao linear dos dados.

As andlises identificaram como principais preditores da
evasdo a frequéncia de uso, tempo de associa¢do, idade e
duragdo do contrato, enquanto varidveis como género, uso
de promogdes, vinculo com empresas e localizagdo tiveram
baixa relevancia, podendo ser descartadas para simplificar os
modelos sem perda de desempenho.

Entre os algoritmos de aprendizado de méquina testados,
trés modelos — Rede Neural, XGBoost e RF — atingiram a
mesma acuracia de 95%. No entanto, a Rede Neural obteve
os melhores resultados em métricas criticas: maior revocacao
(89%), maior area sob a curva ROC (AUC =0,931) e Fl-score
elevado (91%). Isso evidencia sua superioridade na deteccio
de casos positivos de evasdo, 0 que a torna a op¢do mais
robusta e eficaz entre os modelos avaliados.

O estudo evidencia que técnicas de aprendizado de maquina
e selecdo de atributos s@o ferramentas uteis na prevencdo da
evasdo em academias, permitindo o uso de modelos preditivos
para apoiar estratégias de retencdo mais eficazes e baseadas
em dados.

Como diregdes para pesquisas futuras, propde-se: i) a
utilizacdo de varidveis geograficas mais expressivas, como
a distancia em quildmetros entre o cliente e a academia,
visando aprimorar a representacdo espacial e sua influéncia
no comportamento de evasdo; ii) a generalizacdo da aborda-
gem para outros setores baseados em prestacdo continua de
servigos, como instituicdes de ensino presenciais e plataformas
de educacdo online; iii) a validagdo externa dos modelos

a robustez e a aplicabilidade dos resultados obtidos.
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