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Resumo

Este trabalho tem como principal objetivo estudar o comportamento dos socios do Sport Lisboa
¢ Benfica e tragar os perfis encontrados, através de uma analise de grupos. O trabalho foi realizado
através de um estagio na Direcdo Comercial e Marketing do Sport Lisboa ¢ Benfica, mais
concretamente no departamento de CRM. Sdo usados dados de varias bases de dados do SLB,
incluindo fontes nao s6 do departamento de CRM, mas também de outros departamentos, como
os departamentos de Socios, Merchandising, Bilhética, entre outros. E descrita a forma como os
dados foram obtidos, transformados e carregados para uma base de dados, construida no Power
BI, de modo a conseguir-se aplicar um modelo capaz de analisar os padroes comportamentais dos
socios. Na descricdo do tratamento de dados, sdo abordados os métodos para imputar missing
values. Através do R Studio sdo explorados e testados os algoritmos de agrupamento, juntamente
com as diferentes técnicas de agrupamento, tendo sido usado o agrupamento hierarquico.
Finalmente, sdo utilizadas técnicas de visualizagdo, com recurso ao R Studio e Power BI, para
estudar o comportamento dos socios de cada grupo, comparando-os, e destacando os tracos que
melhor definem os seus perfis. Com esta caracterizagdo dos socios por grupos € possivel, por

exemplo, executar campanhas de Marketing dirigidas.

Palavras-chave: Analise de grupos; CRM; Comportamento do consumidor; Agrupamento

hierarquico; Método de Ward.
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Abstract

The main aim of this work is to study the behaviour of Sport Lisboa ¢ Benfica’s members, defining
customers profiles found, through a cluster analysis. The work was carried out through an
internship in the Commercial and Marketing Department of Sport Lisboa e Benfica, more
specifically in the CRM Department. Data from various SLB databases is used, including sources
not only from the CRM Department, but also from other departments, such as Membership,
Merchandising, Ticketing, among others. It is described how the data was obtained, transformed,
and loaded to a dataset, built in Power BI, in order to apply a model capable of analysing members’
behavioural patterns. In the description of the data processing, the methods for imputing missing
values are discussed. The clustering algorithms are explored and tested using R Studio, along with
the different linkage techniques, using hierarchical clustering. Finally, visualization techniques
are used, using R Studio and Power BI, to study the members’ behaviour of each group, comparing
them and highlighting the traits that best define their profiles. With this members’ characterisation

by groups, it is possible to, for instance, carry out targeted marketing campaigns.

Keywords: Cluster analysis; Customer behaviour; Hierarchical clustering; Ward’s Method.
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1. Introducao

Este trabalho foi realizado no ambito de um estagio curricular no Sport Lisboa ¢ Benfica, com o

objetivo de estudar o comportamento do consumidor, neste caso, dos socios do clube.

Para realizar este projeto, fui integrado na Dire¢do Comercial e Marketing (DCM), mais
concretamente na equipa de Customer Relationship Management (CRM). A DCM ¢ um dos
principais departamentos do Sport Lisboa ¢ Benfica, uma vez que tudo o que é comercializado
pelo SLB passa por este departamento, com exce¢do dos contratos desportivos. Nele estdo
inseridas diversas equipas que, apesar de desempenharem diferentes fungdes, t€m como objetivo
comum assegurar as vendas e expandir o negocio, projetando a marca do clube, e afirmando-o

como uma referéncia na industria do desporto.

A equipa de CRM ¢ responsavel pela analise de dados referentes aos socios, aplicacdo de
campanhas personalizadas, e comunicagdo direta com os proprios socios, através dos canais de
comunicacdo (email ou SMS). Apesar da diversidade de fung¢des desta equipa, o objetivo é sempre

o de melhorar a relagdo entre o socio € o clube.

Com este contexto presente, o objetivo deste projeto ¢ criar um modelo multivariado para estudar
os dados dos socios e, através de padroes de comportamento, segmenta-los em grupos. No final,
o0 objetivo ¢ realizar uma caracterizag@o dos consumidores através de uma analise de grupos, para
promover uma maior personalizagdo, tanto ao nivel da comunicagdo como das campanhas para

os diferentes perfis de socios encontrados.

A analise foi realizada usando uma amostra de 20’000 sécios. Foi utilizado o Power Bl para tratar
os dados, desenvolver a base de dados e auxiliar na interpretagdo dos grupos através de
dashboards. Além do Power BI, o R Studio foi utilizado para tratamento de missing values ¢
execucdo dos algoritmos de segmentagdo, ou “agrupamento hierarquico” e “agrupamento ndo

hierarquico”, sendo o primeiro a abordagem utilizada, ap6s comparacao.

De seguida, ¢ apresentada a forma como a tese esta organizada. No Capitulo 2 ¢ descrito ao detalhe
o processo de ETL (extract, transform and load) dos dados. Sdo exploradas as ferramentas
utilizadas durante esta etapa, nomeadamente na obtencdo e transformagdo dos dados, com
especial destaque para a ferramenta Power BI, onde foram desenvolvidas as variaveis e construida
a base de dados final. Sdo ainda abordados aspetos mais técnicos do Power BI, onde foram
resolvidos erros que surgiram durante a construgdo da base de dados. No Capitulo 3 ¢ feita uma
revisdo da literatura ao estado da arte e as metodologias mais convencionais utilizadas para a
analise ao comportamento do consumidor. Neste Capitulo sdo ainda aprofundadas as

metodologias utilizadas ao longo deste trabalho, assim como as principais razdes para a escolha



de umas em detrimento de outras. Foi também explorada a aplicacdo do Power BI como
ferramenta de visualizag¢@o dos dados, algo fundamental para a discussdo e analise dos resultados
gerados, pelas metodologias utilizadas. No Capitulo 4 sdo discutidos os resultados obtidos pelas
metodologias abordadas no Capitulo anterior. E feita, inicialmente, uma anélise mais geral a
amostra ¢ de seguida aos grupos obtidos. Quanto a estes grupos, dois sdo compostos por so6cios
menos ligados ao clube, representando a maioria da amostra; outros dois sdo compostos por socios
com uma forte relacdo com o clube; ¢ o quinto grupo é formado por sdcios com uma ligagdo
relativamente boa, representando um meio termo entre os grupos menos relacionados e os outros
dois. Neste Capitulo ¢ feita uma analise mais detalhada aos cinco grupos, assim como as principais
diferengas entre eles. No Capitulo 5 é explorado o valor acrescentado por este trabalho, assim

como as suas principais aplicagoes e utilidade para futuros projetos de CRM.



2. Extracao, transformacao e
carregamento dos dados

Neste Capitulo sdo introduzidos os dados, nomeadamente a sua origem, tratamentos e decisdes
tomadas para obter a base de dados utilizada no modelo. Sdo abordadas as ferramentas usadas
para a extragdo dos dados e definigdo das variaveis do modelo, assim como as ferramentas ¢

técnicas utilizadas para transformar, quando necessario, as variaveis e os dados.

2.1. Extracao dos dados

Na primeira etapa do estagio, o objetivo foi definir que dados utilizar, ou seja, quais as variaveis
em estudo. Assim, foi necessario conhecer melhor as varias areas do negocio e de que forma
poderiamos inseri-las no contexto do modelo. Estas areas, ou departamentos, que procurei
conhecer melhor, referem-se a diferentes tipos de consumos, relevantes para definir perfis na

analise ao comportamento do socio.
Os dados tiveram origem nos seguintes departamentos:

e O departamento de socios, que providencia informagdes relativas aos pagamentos de
quotas dos socios, assim como a dados de cadastro referentes a outras matérias no
contexto da empresa (por exemplo, a modalidade “Solucdo Familia”, que representa
vantagens para socios dentro do mesmo agregado familiar), ou demograficos (por
exemplo, a idade e localidade do sdcio);

e O departamento de “Mais Vantagens”, que procura ampliar e gerir uma rede de parceiros
do Sport Lisboa e Benfica, convertendo uma percentagem dos consumos dos socios,
nesses parceiros, em consumo no SLB (através de saldo em carteira virtual). O saldo
acumulado fica posteriormente disponivel na carteira virtual de cada socio, para redimir
nos consumos realizados em artigos da marca Benfica;

e O departamento de “Bilhética” fornece informagdes relativas a todas as modalidades de
bilhetes comercializadas pela empresa, abrangendo bilhetes ndo sé para jogos de futebol
como também para outras modalidades. Também os bilhetes para visitas ao estadio e ao
museu estdo aqui incluidos. Além da informagdo diretamente relacionada com bilhetes,
este departamento também esta encarregue de gerir outros aspetos de bilheteira, como o
“Red Pass” (cartdo que representa um lugar cativo no estadio, num dado nimero de jogos,

dependendo da tipologia de “Red Pass” adquirido), € o mercado secundario (bilhetes



previamente adquiridos por socios, que acabam disponibilizados para revenda, dias antes
de cada jogo, pela impossibilidade de comparéncia);

e O departamento de “Merchandising” proporciona dados referentes as vendas desta area
do negobcio, que representam um volume significativo dos consumos dos sécios;

o O proprio departamento de CRM, onde fui integrado, além de utilizar dados referentes
aos restantes departamentos ja mencionados, também possui informacdo relativa a
campanhas, que ¢ trabalhada unicamente por esta equipa. Estas campanhas tém como
objetivo impactar e despertar o interesse dos socios para diversas vertentes da empresa,

visando sempre melhorar a relagdo entre o socio e o clube.

Para ter acesso aos dados referentes aos varios departamentos em estudo, foi utilizada a
ferramenta “Benficometro”. O “Benficometro” ¢ uma plataforma utilizada pelas varias equipas,
com aplicacdes diferentes para cada uma delas. No caso da equipa de CRM, o “Benficometro”
representa uma vasta fonte de dados dos socios, respeitantes ao cadastro e a consumos nas varias
areas do negocio, mencionadas nos departamentos incluidos no estudo. A utilizacdo do
“Benficometro”, por parte da equipa de CRM, tem como objetivo auxiliar a execucdo de varias
tarefas, tais como: estudar os dados relativos ao comportamento dos s6cios, com o foco nos
consumos; elaborar dashboards para analisar resultados de campanhas postas em pratica, tanto
pelo departamento de CRM como por outros; segmentagdo dos socios para realizar as
comunicagdes de forma personalizada. O “Benficometro” permite realizar estas fungdes porque,
além de ser uma plataforma que apresenta estes dados para consulta de todos, também possibilita
a extragdo dos mesmos, através dos seus objetos. Os objetos do “Benficometro” representam os
diferentes tipos de dados que este oferece, existindo um objeto para cada grupo de dados. Assim,
com base nas areas do negocio pretendidas no modelo, os objetos do “Benficometro” extraidos

foram:

e O objeto “Bilhética”, com informagdes relativas a todo o tipo de bilhetes comercializados,
tanto de futebol como outras modalidades, e visitas ao estadio e a0 museu;

e O objeto “Carteira Virtual”, fornecendo dados trabalhados pela equipa de “Mais
Vantagens”, incluindo saldos, reden¢des, consumos nos parceiros, etc.;

e O objeto “Red Pass”, com os dados referentes aos consumos nesta tipologia de bilhete;

e O objeto “Lista de Espera”, com dados referentes aos sdcios inscritos na lista de espera
para aquisi¢ao de “Red Pass”, para a época desportiva seguinte;

e O objeto “Encomendas”, que representa a generalidade dos consumos realizados pelos
socios;

e O objeto “Produto do Consumo”, diretamente relacionado com o objeto anterior, tem

dados relativos aos artigos adquiridos, detalhando ainda mais os consumos dos socios;



e O objeto “Caso”, com informagdes relativas a abertura de casos, por parte dos socios,
com o intuito de solucionar questdes, através do servi¢o de apoio ao cliente;

e O objeto “Conta”, que € o objeto com mais informagdo do “Benficometro”, garantindo,
ndo so os dados demograficos dos socios, mas também dados referentes a pagamento de
quotas, a modalidade “Solucdo Familia”, a “Carteira Virtual”, e ainda a pegada digital do

socio no site oficial do Sport Lisboa e Benfica.

2.2. Construcao da base de dados

Apos decidir quais os dados a extrair do “Benficometro”, foi necessario definir as variaveis a
implementar no modelo, de forma a elaborar a base de dados. Para tal, foram usados como
referéncia os dashboards elaborados pela equipa de CRM. Estes dashboards tém como objetivo
ndo apenas analisar o comportamento dos socios ¢ a sua relagdo ¢ adesdo as campanhas, mas
também estudar os resultados das campanhas, individualmente. Os dashboards de monitorizagdo
de campanhas s3o constituidos por indicadores que procuram mostrar o impacto que as
campanhas tiveram no sdcio em termos globais, ¢ também o papel que cada uma desempenhou
nos consumos registados. Assim, os dashboards gerais apresentam indicadores como: numero de
campanhas aderidas por socio; nimero de consumos total; nimero de consumos por campanha;
etc. Estes indicadores também estdo divididos pelas varias areas do negocio, reunindo a
informagdo de forma isolada para cada area de estudo. Por exemplo, existem indicadores
referentes apenas a pagamentos de quotas motivados por campanhas; novas adesdes ao programa
“Mais Vantagens” também com influéncia das campanhas; e aquisicdo de bilhetes a precos
inferiores, incentivada por campanhas de descontos. Além destes indicadores mais gerais, foram
também tidas em conta outras campanhas que apresentam indicadores que procuram estudar os
valores praticados apenas a proposito destas. Algumas destas campanhas foram: Campanha Natal
“Mais Vantagens”; Campanha saldo “Mais Vantagens”; Campanha de recuperagdo de quotas;

Campanha de periodo de descontos; Campanha “Bancada Familia”.

Através destes estudos, foi possivel inferir quais as varidveis mais apropriadas para incluir no
modelo. Inicialmente seriam 192 variaveis, no entanto, devido a limitacdes na fonte de dados, ndo
foi possivel manté-las a todas. Algumas destas variaveis eram obtidas através de dados com pouca
qualidade em “Benficometro”; outras apresentavam uma quantidade de missing values, nao
substituiveis por zero, muito significativa, pelo que ndo foi possivel encontrar valores que
pudessem substituir de forma robusta os valores em falta. Nestas situag¢des, algoritmos de
imputacdo de missing values acabam por ser opgoes pouco confiaveis. Estes algoritmos utilizam
os dados existentes para gerar os que faltam, no entanto, quando a quantidade de missing values

¢ muito significativa, o algoritmo dispde de pouca informacdo para desenvolver os valores



pretendidos. Em alguns casos, as variaveis desejadas eram demasiado complexas de desenvolver,

principalmente pela forma como a informacao estd estruturada no “Benficometro”. Assim, apos

retirar do modelo as variaveis que apresentavam estas limitagdes, obtivemos uma base de dados

com 133 variaveis. Foi obtida uma listagem destas variaveis ¢ elaborada uma tabela em Excel

para organiza-las e detalha-las. Nesta tabela, cada linha representa uma variavel e cada coluna

uma caracteristica. A tabela ¢ composta por 133 linhas, que correspondem as variaveis definidas,

e pelas seguintes 7 colunas:

Nome, definindo de forma simples o que a variavel pretende explorar;

Categoria, separando as variaveis pelas diferentes areas de estudo do modelo. As
categorias presentes na tabela sdo: Bilhética; Campanhas; Demografica; Digital;
Encomendas; Mais Vantagens; Referéncia; Registo de Socio; Restrigdo. Estas categorias
ja foram contextualizadas, com excec¢do das categorias Referéncia e Restrigdo. As
variaveis de referéncia servem de indicadores-chave para avaliar aspetos mais gerais do
perfil do sdcio, por exemplo, “Maior/menor de idade” ou “Ja adquiriu produtos
merchandising”. Quanto as variaveis de restri¢ao, sdo utilizadas para auxiliar a definigao
da amostra, por exemplo, “Socio pagante” ou “Méxima antiguidade da divida”;
Subcategoria, que ¢ utilizada principalmente para distinguir aspetos do negocio inseridos
em categorias muito abrangentes. As subcategorias presentes na tabela sdo: Bancada
Familia; Defini¢do da Amostra; Geral, Horizonte Temporal; Mercado Secundario;
Merchandising; Modalidades; Partilha; Periodo de Descontos; Quotas; Red Pass; Solugdo
Familia; Transac¢des Gerais; Visitas estadio/museu. A maior parte destas categorias ja esta
contextualizada, com exce¢do das “Bancada Familia” ¢ “Periodo de Descontos” que
representam variaveis referentes a estas campanhas em concreto, “Definigdo da Amostra”
¢ “Horizonte Temporal” que sdo auxiliares para definir as restricdes e o horizonte
temporal da amostra, “Geral” que contém variaveis relacionadas com aspetos mais gerais
do registo do sécio (por exemplo, “Categoria do socio” ou “Ultima entrada no estadio”),
e “Partilha”, onde as variaveis sdo referentes a modalidade de partilha de bilhetes entre
soOcios;

Classificacdo, que distingue as variaveis entre numéricas e categoricas;

Acessibilidade, que ¢ utilizado como atributo auxiliar para o desenvolvimento das
variaveis. Se a varidvel estd exibida de forma direta no “Benficometro”, a sua
acessibilidade é “Direta”, uma vez que o dado esta disponivel para ser consultado. Se,
por outro lado, for necessario recorrer a técnicas de programagdo, como aplicacdo de
filtros e condigdes, para chegar ao dado pretendido, a variavel ¢ considerada “Nao Direta”
quanto a sua acessibilidade;

Descrigdo, que tem como objetivo explicar em que consiste a variavel, de forma sucinta;



e Procedimento, que pretende relatar de que forma foi alcancado o dado que a variavel
procura estudar. Dependendo da acessibilidade, o procedimento pode ser simples, nos
casos em que o dado ja esta representado de forma direta no “Benficometro”, ou mais

trabalhoso, quando ¢é necessario proceder a utilizagdo de técnicas de programagio,

deixando relatado, de forma concisa, o procedimento adotado.

Na Tabela 1 estdo exemplificadas duas linhas da tabela de variaveis, representando duas variaveis.

Tabela 1 — Exemplificagdo da tabela de variaveis

Nome | Categoria | Subcategoria | Classificacio | Acessibilidade | Descricio | Procedimento

Define se a

Coluna
modalidade
“Socio_Pagante
do sécio . .
o ¢” direta, no objeto
implica
Sécio Definigdo da da conta, filtrada
Restri¢ao Categoérica Direta pagamentos
Pagante Amostra com o valor

de quotas ou
“True” para a
se se trata de

| defini¢do da
um socio
amostra
isento
Tempo
Devolve a
3 decorrido
Ultima diferenga entre a
desde a ultima
entrada Registo de data da ultima
Geral Numérica Nao Direta entrada do
no Sécio . entrada no estadio
socio no
estadio e a data de hoje,

estadio, em
em meses
meses

Quanto a defini¢do da amostra, foi decidido que, apesar de trabalharmos com os dados de todos
os socios disponiveis em “Benficometro”, o modelo seria apenas aplicado a uma amostra da
populagdo de socios. Esta decisdao foi tomada com base na dimensdo do modelo, devido ao
elevado nuimero de variaveis definidas, 133, e, simultaneamente, devido as limita¢des de
capacidade e memoria da ferramenta utilizada, R Studio, para realizar, posteriormente, o
“clustering”. A base de dados foi testada no R, utilizando amostras de diferentes dimensoes, ¢
chegamos a conclusdo que uma amostra de 20’000 s6cios representa 0 nimero maximo com que
se conseguiu trabalhar com o R, devido as questdes de armazenamento ¢ memdoria. Assim, foi
selecionada uma amostra de 20°000 socios, com a particularidade de esta ser uma amostra pseudo-
aleatoria ¢ com um horizonte temporal de duas épocas desportivas. A questdo da pseudo-
aleatoriedade vem da forma como foram selecionados os socios pertencentes a amostra, uma vez

que estes devem respeitar trés critérios, devido a restricdes do modelo:

e Atipologia do consumidor deve ser “socio”. No “Benficometro” também estdo presentes

dados referentes aos adeptos (simpatizantes do clube que nao sdo socios), porém estes




dados carecem de qualidade e quantidade, pelo que poderiam gerar resultados pouco
precisos e conclusdes com pouco valor;

e O socio deve ser pagante. Esta restrigdo tem o objetivo de excluir os sdcios que ndo
realizam pagamentos de quotas, uma vez que este ¢ um dos consumos analisados,
evitando assim a existéncia de socios isentos, por sua vez com dados incompletos neste
aspeto do negdcio;

e A maxima antiguidade da divida deve ser igual ou inferior a 12 meses. Este foi um
indicador definido especificamente, pela equipa de CRM, para este modelo, restringindo
0s socios quanto aos seus pagamentos de quotas. O objetivo ¢ limitar as dividas de quotas
até um maximo de 12 meses, uma vez que socios com uma divida superior a esta sdo
considerados socios em churn, ou seja, socios perdidos (ou que serdo perdidos num futuro
proximo) ou dificeis de recuperar. Este tipo de socio apresenta, logicamente, uma relagao
mais distante com o clube, o que se traduz em lacunas na matéria de consumos, ou seja,
fraca qualidade dos dados. Com esta restri¢do é possivel incluir apenas os socios com as
quotas em dia, pagamentos adiantados, ¢ dividas de, no maximo, 12 meses, evitando

assim a presenga dos socios mais alheios ao clube.

Quanto ao horizonte temporal, foi definido que seriam incluidas as épocas 2021/2022, comegando
a 1 de julho de 2021 e terminando a 30 de junho de 2022, e 2022/2023, comecando a 1 de julho
de 2022 e terminando a 30 de junho de 2023. E de realgar que a defini¢do do horizonte temporal
impacta apenas os dados relacionados com consumos, uma vez que outro tipo de dados,
nomeadamente demograficos (por exemplo, idade ou localidade), ndo sdo influenciados pelo
periodo de tempo definido. Outro motivo pelo qual foram escolhidas apenas estas duas épocas
desportivas foi o impacto do periodo pandémico nas épocas anteriores. Apesar de na primeira
metade da época 2021/2022 ainda existirem algumas limitagdes devido a pandemia, estas foram
pouco impactantes, pelo que consideramos que seria apropriado inclui-la também no horizonte
temporal. Foram ainda definidas trés restrigdes, presentes na tabela das variaveis, para defini¢do
do horizonte temporal: Epoca Bilhética (auxiliar); Epoca Carteira Virtual (auxiliar); Epoca
Encomendas (auxiliar). Estas variaveis sdo auxiliares ¢ pretendem corrigir erros entre a associagao
das datas dos consumos com a época desportiva, nos trés objetos mencionados. Desta forma,
asseguramos que consumos com datas entre 1 de julho de 2021 ¢ 30 de junho de 2022 pertencem
a época desportiva 2021/2022, e, da mesma maneira, consumos com datas entre 1 de julho de

2022 e 30 de junho de 2023 correspondem a época desportiva 2022/2023.



2.3. Power BI

Apoés definir a base de dados do modelo ¢ o horizonte temporal a estudar, o objetivo foi
implementar as variaveis através da ferramenta Power BI. Para tal, ¢ necessario comegar por
importar os dados pretendidos do “Benficometro” para o Power BI. Foram escolhidos os objetos
do “Benficometro” mencionados anteriormente, de forma a dispor de todos os dados necessarios

para elaborar as variaveis definidas.

Depois de realizar a importagdo, ¢ possivel observar, através de uma interface no Power BI, o
esquema do modelo, onde os objetos estdo dispostos de forma isolada, sem quaisquer liga¢des
entre eles. Para desenvolver as variaveis pretendidas ¢ necessario criar ligagdes, manualmente,
através de uma chave em comum entre os varios objetos. De modo a proteger e salvaguardar os
dados pessoais dos socios, ¢ utilizada uma chave ficticia composta por uma combinagdo de
numeros ¢ letras a qual se da o nome de “Id”. O “Id” é tinico para cada socio ¢ permite identifica-
lo sem que seja necessaria informagéo mais pessoal, como, por exemplo, 0 nome proprio. O “Id”
esta presente na “Conta” e nos consumos (individualmente) de todos os objetos, tornando possivel
associar estes consumos a conta do respetivo socio. Por exemplo, no caso do objeto “Bilhética”,
cada linha corresponde a um bilhete, ¢ em cada uma destas linhas, além de todos os dados
referentes ao bilhete, existe uma coluna chamada “Conta__ ¢”, preenchida com o “Id” do sécio
que adquiriu o bilhete em causa. Este processo ¢ articulado para os restantes objetos, relacionando

cada linha de consumo ao sécio correspondente.

Além dos objetos do “Benficometro”, foi importada outra fonte de dados, a qual se deu o nome
“Anos Red Pass”, necessaria para desenvolver algumas variaveis. Esta base de dados consiste
numa tabela com duas colunas: o “Id” do sdcio, € 0 nimero de épocas desportivas em que o sdcio
deteve “Red Pass”. Este dado representa uma lacuna no “Benficometro”, uma vez que ndo esta
disponivel na plataforma, tendo sido necessario recorrer a esta base de dados adicional. A
semelhanga dos objetos do “Benficometro”, esta base de dados é apresentada na forma de uma

tabela, ligada ao objeto da “Conta” através do valor do “Id”.

Assim, o objeto “Conta” estabelece ligagdes com os seguintes objetos: Bilhética; Red Pass; Anos
Red Pass; Lista de Espera; Carteira Virtual; Encomendas; Caso. Além destes objetos, existe
também uma ligag@o entre os objetos “Encomendas” e “Produto do Consumo”, através de uma
chave semelhante ao “Id”, que em vez de identificar o s6cio, associa um dado produto ao consumo

total onde pertence.

Feitas as ligacOes entre objetos, o passo seguinte foi o desenvolvimento das varidveis. Para
implementar as variaveis na base de dados, utilizamos a interface do Power BI “Vista de tabela”,
onde ¢ possivel visualizar todos os objetos no formato de tabelas. As variaveis devem ser

desenvolvidas na tabela referente ao objeto “Conta”, salvo raras excegdes, uma vez que esta ¢ a



tabela principal, onde estdo conectados todos os outros objetos, fora o “Produto do Consumo”.
Assim, é possivel adicionar novas colunas a tabela (que correspondem as variaveis) e utilizar a
informagdo disponivel em todos os objetos para alcancar os dados pretendidos, executando as

variaveis definidas.

Inicialmente, implementamos as variaveis de acessibilidade direta. Estas sdo variaveis que ja
estdo incluidas na tabela da “Conta”, pelo que é apenas necessario confirmar os valores que sdo
apresentados, por uma questdo de controlo de qualidade dos dados. Neste grupo de variaveis
existem duas excecoes: Tipologia; Socio Pagante. Uma vez que estas variaveis fazem parte do
conjunto de restricdes para definicdo da amostra, € necessario aplicar os filtros: “Socio” na
variavel Tipologia; “True” na variavel Socio Pagante. Estes filtros foram aplicados na Query do
Power BI, uma interface que permite carregar, restruturar, moldar e combinar bases de dados,
aplicando essas altera¢des ao nivel do Power BI desktop, interface utilizada para desenvolver toda

a base de dados e, posteriormente, analisa-la graficamente.

Apos a verificagdo das variaveis diretas, o objetivo foi desenvolver as restantes, ndo diretas,
através de técnicas de programagdo como filtros, condigdes, fungdes ou até variaveis auxiliares.
Por exemplo, a variavel “Numero de Encomendas (Quotas)” foi desenvolvida através do uso de
filtros e fungodes. Para tal, é feito o calculo (funcdo calculate) da contagem distinta (fungdo
distinctcount) de encomendas, aplicando o filtro de correspondéncia entre o “Id” de sécio,
associado ao consumo e ao objeto “Conta” do socio, e o filtro com a tipologia da encomenda, que
tem de conter a palavra “Quota” (fungdo containstring). No caso da variavel “Maxima
antiguidade da divida”, foi utilizada uma condi¢do com o auxilio da variavel “Antiguidade da
divida, em meses”. Se esta variavel tomar um valor igual ou inferior a 12, obtemos o valor “True”,

caso contrario “False”.

Além das técnicas utilizadas, também foi necessario adaptar algumas variaveis, nomeadamente,
(13 4 99 : r ~
pela forma como o “Benficometro” apresenta os seus valores. O caso mais comum ¢ a tradugao
de variaveis categoricas, uma vez que o “Benficometro”, por defeito, apresenta algumas variaveis
com valores num formato numérico em vez de nominal, o que dificulta a sua compreensio e
analise. Assim, com recurso ao “Benficometro” e a variaveis auxiliares ou condi¢des, foi possivel
legendar os valores destas variaveis. Por exemplo, na variavel “Categoria do s6cio” foi realizado
o processo de tradugdo, uma vez que esta variavel é apresentada na forma numérica em

“Benficometro”. Se o valor em “Benficometro” for:

19, o socio é “Infantil”;

e 20, 0 socio € “Correspondente”;

26, 0 sécio ¢ “Maior”;

e 28, 0s06cio ¢ “Juvenil”;

10



e 29 0so6cio € “Reformado”;
e 42 0 s6cio € “Sub-23”;

e QOs restantes valores serdo traduzidos como socio “Familia”.

Note-se que as 35 variaveis categéricas ndo foram usadas para executar o algoritmo da analise de
grupos, mas sim para auxiliar a analise ao perfil dos socios de cada grupo, juntamente com as
restantes 98 variaveis. Para o algoritmo de agrupamento foram utilizadas somente as 98 variaveis

numeéricas.

Através da utilizagdo e combinagao destas técnicas foi possivel desenvolver, como mencionado

acima, as 133 variaveis propostas para a base de dados, seguindo-se o tratamento das mesmas.

2.4. Revisao e resolucao de erros da base de dados

Apoés desenvolver as variaveis através do Power BI, foi necessario realizar o tratamento dos
dados, através da revisdo dos valores gerados, variavel a variavel. Este tratamento de dados foi

composto por duas etapas: controlo de qualidade; inspe¢do e tratamento de missing values.

Na primeira, o objetivo foi realizar um controlo de qualidade para garantir que os dados oferecem
valores coerentes com a informagdo disponivel em “Benficometro”, mas também perceber se
existem valores ndo expectaveis, por exemplo taxas superiores a 100% ou variaveis respeitantes
a consumos com valores negativos. Estes erros podem ter origem em informagao de ma qualidade
ou mal estruturada em “Benficometro”, ou podem ser erros de codigo durante a etapa anterior.
Algumas das variaveis apresentavam resultados indesejaveis numa quantidade consideravel de
observagdes, e nao sendo possivel corrigi-las em Power BI, optou-se pela sua remog¢ao do modelo,
uma vez que a sua permanéncia na base de dados poderia gerar erros, maior complexidade do
modelo e resultados de pior qualidade. As variaveis que apresentavam erros de cddigo, sem
qualquer problema na qualidade dos dados, foram corrigidas ao nivel do Power BI, com recurso
as técnicas de programacdo ja mencionadas. Quanto as restantes variaveis, foram também revistas
e, ndo tendo qualquer erro ou valor ndo expectavel, mantidas no modelo sem realizar qualquer

alteracao.

Na segunda etapa do tratamento da base de dados, procedeu-se a uma analise e tratamento de

missing values.

A base de dados foi carregada para o R Studio, onde foi possivel visualizar, na forma de tabela, o
numero de missing values para cada variavel, permitindo saber quais as variaveis a necessitar de
tratamento. Os missing values podem ser provenientes de erros de codigo, durante o tratamento e

construc¢do das variaveis, ou erros e limitacoes da fonte dos dados, neste caso, do “Benficometro”.
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Apoés uma primeira observacao desta tabela para entender a dimensdo dos missing values, em
cada uma das variaveis, foram averiguadas as possiveis origens destes valores ¢ de que forma

podem ser corrigidos, de acordo com as razdes seguintes:

o  Os missing values correspondem a zero. Esta foi a origem de missing values mais
frequente, uma vez que, por defeito, nas tabelas de dados sdo apresentadas células em
branco ou com o valor “NA” em vez de “0”. Para resolver esta questdo, basta substituir
as células em branco ou com o valor “NA” por “0”, na tabela da “Conta”, onde foram
desenvolvidas as variaveis do modelo, ou no ficheiro que contenha a base de dados final;

e Erros no “Benficometro”. Algumas das variaveis apresentavam missing values devido a
problemas com o “Benficometro”, nomeadamente, dados a aguardar atualizagdes, ou
erros na caracterizagdo de alguns consumos. Estas situagdes eram muito mais pontuais
que os casos anteriores, ¢, sabendo os verdadeiros valores em falta, optou-se por realizar
uma imputac¢do manual com os dados corretos;

e  Os missing values correspondem a valores diferentes de zero. Estes foram os casos mais
dificeis de solucionar, uma vez que estes missing values nao poderiam ser substituidos
por 0, como no primeiro caso, mas também nao estava disponivel a informacgao real em
“Benficometro”, como na situacdo anterior. Estas foram as situa¢des mais escassas,
tendo-se verificado apenas nas duas variaveis “Longevidade de adesdo as mais vantagens,
em meses” ¢ “Longevidade do registo do socio no site (meses)”. O erro esta relacionado
com o facto de alguns sécios serem aderentes “Mais Vantagens” e estarem inscritos no
site, ndo havendo, porém, dados quanto as datas de inscrigdo e adesdo a estas
modalidades. Ou seja, ndo é um erro do proprio “Benficometro”, mas sim uma falha de
registo. No caso da variavel “Longevidade de adesdo as mais vantagens, em meses”, foi
corrigido o valor para os dois socios em questdo, associando a data de adesdo a data do
primeiro consumo com a utilizacdo da “Carteira Virtual”. Ja na variavel “Longevidade
do registo do so6cio no site (meses)”, foram reportados 38 sdcios inscritos no site, a maior
parte com apenas uma visita, mas sem data de inscrigdo. Assim, e na impossibilidade de
chegar ao valor correto, foi imputado manualmente o valor “12” (meses), que
corresponde, aproximadamente, ao valor médio desta variavel, na amostra de 20’000

sOcios.

Apos corrigir os erros e imputar os missing values, a base de dados ficou pronta para iniciarmos

a aplicagdo e testagem dos algoritmos de segmentagdo, no R Studio.
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3. Metodologias

Neste Capitulo ¢ feita uma revisdo da literatura relativamente a utilizagdo das grandes bases de
dados para realizar analises ao comportamento do consumidor e sobre qual o papel desempenhado
pelo CRM nesta tematica, procurando conhecer melhor o estado da arte. De seguida, serdo
exploradas as metodologias para executar a andlise de grupos, com foco na abordagem
selecionada neste estudo. Finalmente, abordamos a forma como utilizdmos o Power BI para

visualizar e estudar os resultados, através dos dashboards que desenvolvemos.

3.1. Revisao de literatura para analise ao comportamento do

consumidor
Antes dos dados tomarem a importancia que desempenham nos dias de hoje, estes eram recolhidos
apenas para registo das empresas, tendo utilidades muito limitadas e especificas. Inicialmente, o
registo dos dados ndo era considerado um ativo de valor das empresas, ¢ eram apenas utilizados
para calculos de contabilidade ou de receitas publicitarias. Com o surgimento da “Big Data” o
propésito destes dados mudou, passando a ser visto como um ativo valioso, a explorar por todo o
tipo de empresas (Anshari et al., 2019). A chegada da “Big Data” foi incitada pela globalizagdo
da Internet, acessivel a todos, promovendo o aparecimento de grandes quantidades de dados, de
diversas fontes, tornando o sucesso das empresas dependente da captagdo e boa utilizagdo destes
dados (Li et al., 2019). Além dos métodos pouco desenvolvidos, na época, os dados recolhidos
eram mal estruturados e em grandes escalas, tornando o seu processamento e tratamento
exaustivos e pouco eficientes, porém, necessarios para a evolugdo das empresas (Khade, 2016).
Segundo, Khade (2016, p. 986), os grandes desafios, para a época, no processamento das grandes
bases de dados seriam a otimizagdo do “armazenamento, pesquisa, distribuigdo, transferéncia,
analise e visualizagdo” dos dados. Assim, a importante competéncia para extrair os dados e
trabalhar com eles, traduz-se num forte indicador do desenvolvimento das empresas e da sua
capacidade competitiva, aplicavel a varias industrias (Anshari et al., 2019; Li et al., 2019). A “Big
Data” é também caracterizada, ao longo da literatura, pelos 5 V’s: o seu volume, pela dimensdo
das bases de dados muito superior as mais convencionais; a velocidade com que sdo,
continuamente, geradas estas bases de dados; a variedade de formatos com que as bases de dados
podem ser apresentadas no momento da extragdo; a variabilidade de fontes de dados que podem
ser utilizadas para gerar as bases de dados e¢ a informacdo pretendida; e a volatilidade ou
veracidade, uma vez que também ¢ possivel extrair bases de dados de fraca qualidade (Anshari et

al., 2019; Hofacker et al., 2016; Miah et al., 2017).
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O grande volume de dados gerado, pode beneficiar diversas areas como a ciéncia, satide, indistria
financeira, seguranga, governos, ¢ até sociedades, mas também, o setor empresarial (Anshari et
al., 2019), onde esta introduzido este estudo. Todas estas indtstrias valorizam a recolha dos dados,
reconhecendo o seu valor ¢ as vantagens competitivas associadas (Provost & Fawcett, 2013).
Como a extra¢do pode gerar tanto bases de dados estruturadas como ndo estruturadas, foi
necessario implementar a analise de dados nestas industrias, de modo a dinamizar o modus
operandi dos dados, contribuindo para melhores decisdes empresariais (Surendro, 2019).
Segundo o autor (Nauck, 2013, p. 2), “a Big Data sem analise, ¢ apenas uma grande quantidade
de dados” e assim, com a analise de dados, o objetivo é revolucionar a maneira como estes sdo

utilizados.

Uma das areas em estudo que alterou drasticamente o modo de operar com a chegada da “Big
Data” foi o marketing. Segundo vérios autores, o marketing e a tomada de decisdo no setor
empresarial, passaram a ser fortemente influenciados pela analise de dados dos consumidores, o
que revolucionou a forma como o marketing das empresas é gerido (Erevelles, 2015; Hofacker et
al., 2016). Assim, a analise de dados passa a ter um papel fundamental nas empresas. No contexto
do marketing e deste trabalho, focamos a pesquisa num tipo concreto de analise de dados: a analise
ao comportamento do consumidor. Esta analise tem o objetivo de atribuir valor pratico aos dados
disponiveis sobre os consumidores, melhorando varios aspetos do negdcio, nomeadamente o
aumento das vendas, a relagdo com o consumidor, € o marketing da empresa, através do
conhecimento mais apurado do seu publico-alvo (Anshari et al., 2019; Khade, 2016). Para
desempenhar esta analise, as empresas concentram-se em melhorar a recolha de dados
respeitantes aos seus consumidores ¢ aos produtos que adquirem, para que, deste modo, obtenham
um conhecimento mais detalhado quer das compras realizadas pelos consumidores, quer dos
produtos comercializados pela empresa (Anshari et al., 2019). Uma das formas encontradas para
melhorar e expandir esta recolha de dados ¢ a utilizagdo dos cartdes de cliente ou da adesdo a
socios, como ¢ o caso do Sport Lisboa e Benfica, de modo a facilitar a monitoriza¢ao e obtencao
de dados dos consumidores (Kanavos et al., 2018). Os dados referentes ao comportamento do
consumidor sdo muito abrangentes, gerando bases de dados tanto mais extensas quanto maior for
0 negdcio e melhor a recolha dos dados. E importante mencionar que estes dados tém também um
proposito preditivo, uma vez que estudar o comportamento passado dos consumidores, ajuda a
prever como sera no futuro (Leventhal, 2018). Ainda assim, estudar o comportamento do
consumidor ndo garante sempre resultados preditivos precisos, uma vez que o seu comportamento
pode rapidamente mudar face a novas necessidades ou alteragdes. Por isso, o objetivo é estudar o
comportamento do consumidor, procurando seguir padrdes comportamentais, obtendo assim
previsdes mais exatas ¢ detetando, mais facilmente, alteragdes de comportamento (Surendro,

2019).
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Com as irregulares alteragdes do mercado ¢ do comportamento do consumidor, o objetivo das
empresas ¢ estarem o mais atualizadas possivel, garantindo a rentabilidade do negdcio. Desta
forma, muitas empresas asseguraram a criacdo de um departamento de Customer Relationship
Management (CRM) que deve prever o comportamento do consumidor, através do historico e
dados disponiveis, aumentando a satisfacdo dos consumidores e a sua ligagdo a empresa (Abirami
& Pattabiraman, 2016). A equipa de CRM de uma empresa ¢ também responsavel por estabelecer,
consolidar e desenvolver as relagdes entre os consumidores € a empresa (Berry et al., 1983; Chan
et al., 2018). Estas relagoes desenvolvidas com os consumidores sdo geridas pelas equipas de
CRM e néo sdo vistas apenas com uma perspetiva de negdcio, mas sim como uma aproximagao
entre consumidores € empresa, criando lagos pessoais entre os envolvidos (Abdullah Al-Suraihi
et al., 2020). Antes do CRM concentrar as suas atividades em torno dos clientes, era visto como
uma ferramenta para utilizar no setor das tecnologias de informacao, em meados da década de
1990. S6 no século XXI, com a ja referida globalizacdo da Internet, o CRM passou a ser visto
como uma ferramenta ou tecnologia na gestdo das empresas, para gerir e acompanhar as
interagdes com os consumidores, mas também, melhorar a eficiéncia operacional da empresa
(Abdullah Al-Suraihi et al., 2020; Ahmed & Aissa, 2018). O CRM pode ser definido através de
varios propoésitos com que ¢ utilizado: pode ser visto como a filosofia da empresa, aplicando as
bases e valores a abordagem da empresa para com os consumidores; pode ser uma ferramenta de
estratégia empresarial, oferecendo servicos mais apelativos e personalizados, aumentando a
satisfagdo do consumidor ¢ a sua lealdade para com a empresa; ¢ também definido como uma
parte ativa no processo empresarial, através da expansdo do conhecimento sobre o consumidor; e
ainda, do ponto de vista tecnologico, assegurando relagdes entre consumidores ¢ empresa mais

estimuladas ¢ vincadas (Ahmed & Aissa, 2018).

E também de realgar a especial responsabilidade do departamento de CRM pelas campanhas de
marketing, tanto na criacdo das mesmas como na comunicagdo aos consumidores. Um dos
principais problemas encontrados nesta tematica ¢ a pouca eficacia nas estratégias de marketing,
uma vez que muitas empresas, principalmente aquelas cujo CRM ainda ndo ¢ devidamente
valorizado, simplificam as estratégias de marketing resultando numa dificuldade de gerir e
prolongar a relagdo com os consumidores. Nestas situagdes, as empresas tém o seu foco na relagao
a curto prazo com os consumidores, algo que o CRM pretende corrigir, personalizando e
adaptando as estratégias de marketing para os seus atuais e potenciais consumidores. O papel da
“Big Data” nestes contextos ¢ auxiliar e servir como principal fonte a personalizagdo conseguida
pelo departamento de CRM, de modo a melhorar estas relagdes e alcangar um maior ntimero de

consumidores, da maneira correta (Anshari et al., 2019).

Finalmente, um tema muito abordado pelas equipas de CRM ¢ a dificuldade em reter

consumidores propicios a abandonar a sua ligagdo com a empresa (consumidores em “churn”). O
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termo “churn” foi o nome dado aos consumidores dentro deste espetro, € a sua gestao € vista como
uma das fun¢des mais desafiantes das equipas de CRM. A principal medida para segurar este tipo
de consumidor ¢é direciona-los a campanhas de marketing especificas, altamente personalizadas,
para os seus contextos (Hadden et al., 2007). A retenc¢do de consumidores ¢ um dos aspetos que
define a competitividade da empresa, e € vista como uma das principais estratégias de marketing,
adotadas pelos departamentos de CRM (Kim et al., 2004). Este problema ¢ uma realidade com
que a equipa de CRM do Sport Lisboa ¢ Benfica tem de lidar diariamente, uma vez que, neste
tipo de empresas, onde devem ser realizados pagamentos de quotas, 0s casos em que 0s SOCios
param de pagar quotas e, consequentemente, acumulam dividas altas, é muito comum,
aumentando significativamente o nimero de socios em “churn”. Este projeto também tem em
conta este contexto e um dos objetivos € conseguir fazer uma distingdo entre os s6cios menos
ligados ao clube, personalizando cada vez mais as campanhas, para os diferentes tipos de socios

em “churn”.

3.2. Metodologias para analise de grupos

Na Secc¢do anterior vemos a importancia da analise de dados no conhecimento das empresas sobre

os seus consumidores, traduzindo-se num forte indicador da capacidade competitiva na industria.

Os comportamentos sdo estudados através de analises a bases de dados recolhidas pelas empresas,
classificando os consumidores, ¢ agrupando-os, de acordo com as suas semelhangas (Abdi &
Abolmakarem, 2019; Kanavos et al., 2018). Existem varios tipos de modelos utilizados para
explorar os dados, ndo so, relativos ao estudo do comportamento do consumidor, como também
a outras bases de dados. Existem modelos de classificagdo, agrupamento e associacao, sendo os
de classificacdo mais utilizados como modelos de estimagdo, enquanto os restantes sdo
considerados modelos de identificagdo, onde sdo procurados comportamentos e evidéncias que
suportem a tomada de decisdes. Assim, no contexto deste estudo, o mais apropriado € realizar a
analise através de modelos de identificagdo, mais concretamente, de agrupamentos de
consumidores (Aggarwal & Yu, 1999; Kaya Giilagiz & Sahin, 2017; Savas et al., 2012). Através
destas analises, os consumidores sdo segmentados em grupos, onde cada grupo tem um perfil de
socio designado. Este procedimento de categorizagdo de consumidores € considerado uma
estratégia de marketing muito util na gestdo das relagdes entre a empresa e os consumidores, uma
vez que, feita a analise, ¢ possivel conhecer as suas caracteristicas, comportamentos e
necessidades, consoante o grupo a que pertencem (Abdi & Abolmakarem, 2019; Bose & Chen,
2015; Hsu et al., 2012). As segmentagdes dos clientes sdo baseadas nos atributos demograficos
(como ¢é o caso do género e idade), geograficos (nomeadamente o pais e cidade onde residem),

psicograficos (que procuram explorar o estilo de vida ¢ de que forma a empresa esta inserida nele,
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pelo que sdo dados muito concretos e proprios de cada empresa) e comportamentais, ou habitos
consumistas que, a semelhanca dos psicograficos, podem variar bastante entre empresas (por
exemplo, no caso do Sport Lisboa e Benfica, “valor gasto para bilhetes em jogos de futebol” ndo
¢ um dado aplicavel a uma empresa focada em téxteis). Conjugando as diferentes tipologias de
dados que as empresas recolhem e estudam, é possivel compreender o comportamento dos
consumidores, implementando politicas e campanhas cada vez mais personalizadas para os varios
grupos obtidos (Abdi & Abolmakarem, 2019; Bose & Chen, 2015). Desta forma, as empresas
conseguem segmentar o mercado, adotando abordagens e estratégias que correspondam as
necessidades dos consumidores de uma maneira mais precisa e¢ personalizada (Mohammadi

Nasrabadi et al., 2013).

A este processo de segmentacdo ¢ também dado o nome de “clustering”. A analise de grupos, ou
analise de “clusters”, consiste na segmentagao do objeto de investigacdo (neste caso, os socios do
Sport Lisboa e Benfica), com base na proximidade entre as caracteristicas das observagdes,
evidenciando, principalmente, as diferengas no seu comportamento enquanto consumidores. Os
grupos formados sdo também designados por “clusters”, e devem ter uma elevada similaridade
intra grupos ¢ baixa similaridade entre grupos, ou seja, as observagdes dentro de um mesmo grupo
devem ser semelhantes, mas os grupos devem apresentar diferengas evidentes entre si (Abirami
& Pattabiraman, 2016; Bair, 2013; Li et al., 2019). Para este estudo foram utilizadas técnicas de
agrupamento (algoritmos de “clustering”) que combinadas com técnicas de visualizagdo,
nomeadamente através do Power BI, proporcionam uma analise mais intuitiva ¢ completa dos

dados.

Existem muitos algoritmos de “clustering” que, geralmente, produzem resultados diferentes para
uma dada base de dados. A qualidade da analise de grupos depende fortemente do algoritmo
utilizado, que deve ser escolhido com base na sua adequabilidade face a base de dados em estudo,
ou a objetivos em concreto do projeto. Muitas vezes, as decisdes quanto ao algoritmo sdo pouco
ponderadas ou muito limitadas devido a custos de execucdo ou dos proprios softwares, requisitos
de memoria muito exigentes, ou caréncia de informagdo e pesquisa por parte dos utilizadores
(Ackerman & Ben-David, 2016). Por isso, procedemos a uma analise as principais abordagens de
“clustering” assim como aos métodos que definem a forma como estas abordagens geram os

resultados.

Como ja abordado, os modelos de “clustering” permitem segmentar os consumidores em varios
grupos de acordo com as semelhangas entre eles. Estas semelhangas sdo calculadas com base nas
caracteristicas dos consumidores, através da medi¢ao das distancias dos valores numéricos. Os
valores numéricos apresentados na base de dados podem ser dispostos na forma de matriz, em

que neste caso cada linha é um sdcio e cada coluna um valor numérico, correspondente a uma
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variavel. As linhas da matriz podem ser vistas como vetores num espago multidimensional, sendo
a dimensionalidade da matriz correspondente ao niimero de variaveis contidas na base de dados.
Através dos vetores (representagdes dos socios) sdo calculadas as distdncias entre eles por
medidas de dissemelhanca. As medidas mais convencionais sdo a Distincia Euclidiana, a
Distancia de Manhattan e a Distancia de Minkowski. Estas distdncias medem a dissemelhanca
entre dois pontos, ou seja, as observagdes sdo mais semelhantes quanto menor o valor da distancia
entre elas (Bezdek et al., 2007; Kaya Giilagiz & Sahin, 2017; Murtagh & Contreras, 2012). Neste
estudo utilizamos a distancia euclidiana, que representa a distancia entre dois pontos, no espago
multidimensional, calculada através dos vetores, construidos pela matriz inicial. O calculo da
distancia euclidiana é feito através da raiz quadrada da soma dos quadrados das diferengas, como

pode observar-se na formula seguinte:

14
Dij = \/(xil —xj1)" e (i = 2p)” = Zk—l(xik ~ )

e D;j representa a distincia euclidiana entre os socios i € j;

e p ¢ onumero de dimensdes no espago vetorial, ou seja, o numero de variaveis (colunas)
da base de dados;

® X € Xji sdo os valores referentes a k-¢sima variavel dos socios i e /.

Calculando as distancias possiveis entre cada par de observagoes, ¢ gerada uma matriz com todos
estes valores, designada matriz de dissemelhanga (Jobson, 2012; Posit team, 2023; Sharma,

1995).

Apos escolher a distancia para calcular as dissemelhangas, formando a matriz de dissemelhanga,
¢é necessario escolher a técnica de agrupamento mais apropriada, de acordo com os objetivos do
estudo. A escolha ¢ feita entre duas categorias principais de agrupamento: o “cluster” hierarquico
e o “cluster” ndo hierarquico. Estas foram as técnicas abordadas neste projeto, uma vez que, sdo
as mais referenciadas em matérias de analise de grupos para o estudo do comportamento do

consumidor.

Quanto aos algoritmos de “clustering” ndo hierarquicos, estes agrupam as observagdes de uma
forma mais direta, comparativamente aos hierarquicos, sem necessitarem de muitas iteragoes, €,
em consequéncia, ndo requerem softwares com grande capacidade de memoria. Nos algoritmos
de agrupamento ndo hierarquico é necessario definir antecipadamente o nimero de “clusters”
desejados, uma vez que, € a partir deste nimero que o algoritmo vai definir o centro dos grupos.
Tome-se o exemplo do algoritmo ndo hierarquico com o método K-Means, como técnica de
agrupamento, bastante utilizado e referenciado pela literatura. Seja £ o nimero de “clusters”

definido ¢ » o numero de observacdes da amostra, o algoritmo comega por selecionar k
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observagdes para gerar os k grupos. As restantes (n — k) unidades amostrais sao distribuidas pelos
grupos mais proximos, através da medida de dissemelhanga elegida. O centroide de cada “cluster”
¢ calculado para, posteriormente, realocar as observa¢des de cada grupo para o “cluster” cujo
centroide se encontra mais proximo da unidade amostral a realocar. Este procedimento repete-se
até atingir um determinado critério de convergéncia, definido no método de agrupamento (existem
varios métodos de agrupamento com diferentes critérios de convergéncia que ndo serdo
explorados neste estudo). Atendendo ao facto destes algoritmos serem executados em espagos

multidimensionais, consideramos as observagdes x; e os centroides C; como vetores definidos,

respetivamente, por:

o Xj = (le,sz, ...,ij);

o C;=(cinCip s Cip);

Com base nos vetores, o calculo dos centroides em cada “cluster” ¢ feito da seguinte forma:

1 n;
Cik = — E Xjk
n; j=1 /

e (; representa o valor da k-ésima variavel do centroide do i-€simo “cluster”;
e 7, representa o numero de observagdes no i-€simo “cluster”;

® Xj, representa o valor da k-ésima variavel da j-ésima observagdo, presente no i-€simo
grupo.

Desta forma, os centroides de cada grupo sio representados por um vetor, calculados através dos
valores das observagdes que os constituem (como expresso na formula anterior), e o realocar das
observacgOes mais distantes, € feito através de uma medida de dissemelhanca entre o vetor do
centroide e o vetor da observagdo arealocar. No final sdo obtidos os £ grupos, nimero previamente
definido, constituidos pelas unidades amostrais mais proximas de cada centroide, com base no
critério de convergéncia do método de agrupamento (Ackerman et al., 2010; Jobson, 2012; Kaya

Giilagiz & Sahin, 2017; Kuo et al., 2002; Sharma, 1995).

Quanto aos métodos de agrupamento hierarquicos, estes algoritmos sao referenciados na literatura
como uma classe proeminente de técnicas de agrupamento para o estudo comportamental do
consumidor. O principal output destes algoritmos consiste num grafico no formato de arvore,
designado dendrograma (Kaya Giilagiz & Sahin, 2017; Murtagh & Contreras, 2012). Neste
grafico, o eixo horizontal, composto pelas “folhas” da arvore, tem dispostas as observagdes (neste
caso 0s socios), e no eixo vertical estdo as distancias a que os “clusters” foram formados. Os
“clusters” sdo representados pelos nos da arvore, ou seja, cada linha horizontal corresponde a um
grupo formado pelos grupos/observagdes abaixo. O no superior da arvore ¢ um “cluster” formado

por todas as observagoes, representando a totalidade da amostra. Os restantes “clusters”, abaixo
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do superior, sdo tanto mais apurados quanto mais abaixo estiverem na arvore, uma vez que as
observagdes neles contidas sdo cada vez mais proximas. Tome-se como exemplo o dendrograma

relativamente simples, apresentado na Figura 1 com 100 observagdes, para facilitar a visualizagdo.
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Figura I - Dendrograma exempllf catzvo com 100 observacoes

No eixo horizontal estdo as 100 observagdes do estudo, € no eixo vertical as distdncias de
dissemelhanca das quais resultaram os grupos. O utilizador pode optar por definir um critério de
maxima distdncia a qual devem ser formados os grupos, ou, por outro lado, pode realizar uma
analise visual ao dendrograma e estabelecer quantos grupos formar, sem utilizar um critério de
maxima distancia a priori. A escolha do niimero de “clusters” pode ser feita através da observagao
do dendrograma, tendo presentes os objetivos do estudo e a distdncia a que sdo obtidos os
“clusters”. Também deve ser tida em conta de que forma esta distdncia tem impacto na
heterogeneidade entre os grupos, uma vez que, quanto mais alta a distancia, mais baixa a
dissemelhan¢a entre os grupos, retirando valor aos resultados. Assim, entende-se que os
dendrogramas sdao outputs que auxiliam bastante a tomada de decisdo na analise de grupos.
Contudo, estes graficos sdo obtidos através de agrupamentos consecutivos, 0 que gera uma
estrutura impraticavel em algoritmos néo hierarquicos (Schonlau, 2004). Os dendrogramas podem
ser construidos através de duas abordagens: por aglomeragdo e pela abordagem divisiva. A
abordagem por aglomeragdo ¢ designada ascendente, ou de baixo para cima, uma vez que, nesta
abordagem, cada observacao ¢ apresentada como um “cluster” inicialmente, e a cada iteragdo do
algoritmo, sdo agrupadas as duas observacgdes mais semelhantes. A abordagem divisiva funciona
de maneira oposta. Esta ¢ também designada descendente, ou de cima para baixo, onde todas as
observagdes comecam por estar contidas num s6 “cluster” geral (n6 superior da arvore), e sdo
realizadas divisdes de forma recursiva, separando um “cluster” em dois e assim sucessivamente,
até serem obtidos, novamente, um numero de “clusters” igual ao numero de observagoes,
dispostas no eixo horizontal (Haque et al., 2022; Kaya Giilagiz & Sahin, 2017). Por fim,

mencionar que a forma como o dendrograma ¢ construido, isto ¢, como sdo definidas quais as
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observagoes a agrupar, depende da técnica de agrupamento designada. Uma vez que neste estudo
foram exploradas, principalmente, abordagens dentro dos agrupamentos hierarquicos, decidimos
estudar as seguintes técnicas de agrupamento (sendo estas as mais praticadas, segundo a
literatura): single-linkage (método do vizinho mais proximo); complete-linkage (método do
vizinho mais afastado); average-linkage; ¢ método de Ward (Ackerman & Ben-David, 2016;

Jobson, 2012; Sharma, 1995).

A técnica de agrupamento utilizada, para chegar aos resultados finais do projeto, foi o método de
Ward. Os restantes métodos convencionais, enumerados previamente, tratam de calcular as
distancias entre os “clusters” e agrupa-los, ou dividi-los, consoante o critério do método utilizado
(por exemplo, o single-linkage procura a minima distancia possivel entre pares de observagdes).
Ja o método de Ward, ndo trata de calcular as distancias entre as observagdes, mas sim, o erro da
soma dos quadrados (Error Sum of Squares (ESS)) provocado pelo possivel agrupamento de duas
unidades amostrais (ou grupos). Este célculo ¢ realizado para todas as possibilidades de
observagdes a serem incorporadas nos grupos ja existentes, elegendo a observacao cuja inclusdo,
e formacao de um novo “cluster”, gera o menor aumento possivel do erro da soma dos quadrados.
O objetivo de minimizar o aumento do ESS esta relacionado com a minimizagdo da varidncia
dentro de cada grupo, e ndo da minimizagdo da varidncia entre os grupos, como pretendido por
outras técnicas. Desta forma, sdo formados grupos com a maior homogeneidade (intra grupos)

possivel. O calculo do erro da soma dos quadrados (ESS) ¢ feito através da formula:

Nclus ni 14 _ 2
ESS = Z z z (Xijic = Ki)
i=1 j=1 k=1

® Ny representa o nimero de “clusters” (numero inicial igual ao total de observagdes);
e | representa o indice do “cluster”;

e nrepresenta o nimero de observagdes para cada “cluster”;

e jrepresenta o indice da observagdo/grupo (dependendo da dimens&o) para cada “cluster”;
e prepresenta o nimero de variaveis (dimensodes) na base de dados;

e [k representa o indice das variaveis para cada “cluster”;

*  Xjji representa o valor da k-€sima varidvel da j-enésima observagdo do i-enésimo grupo;
e X, representa a média da k-ésima varidvel, calculada através de todas as observagdes

contidas no i-ésimo “cluster”.

Assim, o algoritmo reduz o niumero de grupos, iteragao a iteragdo, agrupando sempre os pares de
observagdes (ou grupos) que minimizem a variancia (que € 0 mesmo que minimizar o aumento
do ESS) dentro do novo grupo, criando “clusters” compactos € com observagdes o mais

semelhantes possivel (Jobson, 2012; Murtagh & Legendre, 2014; Sharma, 1995).
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Para finalizar a Seccdo das metodologias estudadas, sdo abordadas as razdes pelas quais foram
utilizadas determinadas técnicas ao invés de outras, ja mencionadas, ao longo deste Capitulo. A
combinagdo destes métodos, ou seja, a utilizagdo do algoritmo hierarquico, recorrendo a matriz
de dissemelhancga calculada através das distancias euclidianas, com a aplica¢do do método de
Ward para construir o dendrograma, deu origem aos resultados finais obtidos neste projeto. Outras
técnicas também foram estudadas e utilizadas, no entanto, concluiu-se que nao seriam apropriadas
para alcangar bons resultados. Adicionalmente, os algoritmos ndo hierarquicos, sdo os mais
utilizados quando se sabe, a partida, o nimero de grupos desejavel. Os algoritmos hierarquicos,
ao formar o dendrograma, permitem ao utilizador analisar e entender qual o numero de grupos a
reter, ou a que distancias se deve parar de agrupar as observagoes (“clusters”). O K-Means, ¢ um
algoritmo proprio de uma abordagem ndo hierarquica, o que ndo se traduz num dos objetivos
deste trabalho. Pretende-se sim, desenvolver uma analise e discussdo do nimero definitivo de
grupos, com base na inspecao ao dendrograma obtido. Os algoritmos nao hierarquicos apresentam
uma vantagem quanto aos hierarquicos no que diz respeito & memoria utilizada para os executar.
Como os algoritmos hierarquicos agrupam as duas observagdes mais proximas, ¢ necessario testar
todos os pares possiveis de ligagdes para saber qual deles apresenta o valor preferido pela técnica
utilizada. Este processo repete-se em cada agrupamento do algoritmo até todas as observagoes
estarem num so “cluster”, o que significa um custo de processamento muito alto e a necessidade
de grandes quantidades de memoria para o executar. Os algoritmos ndo hierarquicos, por sua vez,
priorizam a eficiéncia computacional, ndo exigindo uma ferramenta com um desempenho ¢
capacidade de memoria tdo capaz (Jobson, 2012; Kaya Giilagiz & Sahin, 2017; Schonlau, 2004;
Sharma, 1995).

Além dos pros e contras ja abordados, os algoritmos hierarquicos permitem, através da estrutura
do dendrograma, explorar as relagdes entre as unidades amostrais e grupos, a varios niveis de
granularidade (Haque et al., 2022). A granularidade pode traduzir-se na complexidade da
interpretagao dos dados em diferentes niveis estruturais. Ou seja, num dendrograma executado de
forma ascendente (comecar com todas as observagoes e iterar até todas pertencerem ao mesmo
grupo), as primeiras camadas junto a base evidenciam uma estrutura granular concreta, uma vez
que as observagdes e grupos ja formados apresentam padrdes e comportamentos, no contexto
deste estudo, muito especificos. Quanto mais alto no dendrograma, menor o numero de grupos e,
como tal, menos especificos sdo os padrdes captados em cada grupo, ou seja, o dendrograma
apresenta, nestas camadas, uma estrutura granular mais abstrata. Na verdade, tanto algoritmos
hierarquicos como ndo hierarquicos sdo capazes de trabalhar com estruturas de dados de
diferentes granularidades, mas s6 os hierarquicos oferecem uma visualizagdo dessas diferencas
da granularidade das estruturas, ao longo do “clustering”, através da inspecdo ao dendrograma

(Feng et al., 2014; Guo et al., 2021; Mccalla et al., 1992). Com base nos objetivos do estudo, nas
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caracteristicas dos dados e nas vantagens e desvantagens das duas classes de algoritmos, foi
escolhido o “clustering” hierarquico, para realizar a analise de grupos. Relativamente as técnicas
de agrupamento, como referido anteriormente, os métodos estudados, além do método de Ward,
ndo calculam o ESS como este, mas sim as distancias entre cada par de observagdes. As distancias
sdo calculadas da mesma forma, estando as diferencas entre as varias técnicas, no critério definido
para escolher o agrupamento a realizar, a cada iteragdo. Todos os métodos mencionados foram
testados, porém, apenas o método de Ward foi considerado viavel para prosseguir a uma analise
de resultados. As restantes técnicas de agrupamento revelaram uma forte incompatibilidade com
a base de dados utilizada, uma vez que ao serem executadas geraram grupos com uma dimenséo
de apenas uma unidade amostral. As principais razdes para estes resultados podem estar
relacionadas com a sensibilidade das técnicas a outliers, ou, como ja mencionado, com a natureza
dos dados e propriedades da base de dados deste estudo. Com estes resultados a analise de grupos
era impraticavel, pelo que a técnica de agrupamento designada foi o método de Ward, gerando

resultados muito mais favoraveis e admissiveis para prosseguir a analise.

3.3. Power BI e visualizacao de dados

No desenvolvimento de variaveis, como ja referido, foi utilizado o Power BI, nomeadamente a
linguagem de programacdo DAX. As variaveis definidas foram desenvolvidas através desta
linguagem, adicionando novas colunas a tabela “Conta” no Power BI Desktop, com o auxilio de
ferramentas como fungdes, filtros, condigdes e variaveis auxiliares. Também foram aplicados
alguns filtros na Power Query, de modo a facilitar o trabalho no Power BI Desktop e minimizar

o peso do ficheiro.

Ja com todas as variaveis do modelo implementadas, foi necessario aplicar as restri¢des ¢ definir
a amostra dos 20’000 sécios. Foi gerada uma nova tabela no Power BI, através da criagdo de um
objeto ficticio com o nome “Sample” (amostra). Este ¢ um objeto que, no painel de “Vista do
modelo”, encontra-se sem qualquer ligagdo aos restantes objetos, sendo apenas utilizado para
gerar a amostra ¢ incluir somente as 20’000 observacdes aleatorias, mediante as restri¢cdes
estabelecidas. A criagdo desta amostra consistiu em adicionar uma nova tabela no Power BI e,
através de linguagem DAX, foram utilizadas duas fungdes: Calcultable e Sample. A funcao
Sample gera uma amostra aleatoria de um dado numero de observagdes de uma determinada
tabela, ja presente no ficheiro do Power BI. Assim, nos seus argumentos, foram definidos o
numero “20000”, que representa a dimensdo da amostra, e a tabela “Conta”, onde estdo todas as
observagdes da populagdo de socios. A fungdo Calculatable gera uma tabela modificada por
filtros. Neste caso, nos seus argumentos, a tabela serd “Sample” e os filtros serdo as condi¢des

impostas pelas trés varidveis, ja presentes no modelo, que correspondem as restrigdes da amostra.
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Assim, foi possivel obter uma tabela com 20’000 observagdes, que respeitam as trés restrigoes
definidas. E através do objeto “Sample” que ¢ construida a tabela, em Power BI Desktop, com
todas as variaveis (colunas) que desejemos incluir no modelo, sendo esta a base de dados final

exportada do Power BI ¢ utilizada no R Studio para testar os algoritmos de segmentag@o.

Apo6s executar os algoritmos de segmentagdo, e tendo chegado a abordagem definitiva, foram
gerados os cinco grupos no R Studio, sob a forma de tabelas idénticas a base de dados final. Estas
tabelas apresentam a mesma informagdo que a base de dados carregada para o R Studio, com a
diferenga de que contém apenas as observagdes do grupo que representam. Assim, através da
separac@o dos grupos nas cinco tabelas, foi possivel extrai-las, separadamente, para o Power BI,
novamente. No Power BI, o objetivo nesta fase seria estudar os grupos de forma isolada com
recurso a técnicas de visualizagdo, como ja referido, através da elaboragdo de dashboards. Estes
devem apresentar um determinado conjunto de variaveis (enumeradas e exploradas no Capitulo
seguinte), que abordem, de forma geral, as varias unidades de negocio que o modelo pretende

estudar.

Para desenvolver estes graficos, foi necessaria a elaboragdo de variaveis auxiliares de dois tipos:
variaveis que definam intervalos de valores, e variaveis que estabelecam uma ordem para estes
intervalos. As primeiras servem para conseguirmos incluir as observagdes dentro dos intervalos
que definimos, caso contrario os graficos apresentariam cada observagdo individualmente,
dificultando a analise visual pela informagdo disposta numa maneira mais densa e saturada.
Vejamos o exemplo da variavel “Valor total de encomendas realizadas”, para a tabela da amostra.
Na Figura 2 esta representada esta varidvel, contando com uma observagao para cada sdcio, vistas

individualmente, dificultando a perce¢ao de como esta variavel esta distribuida pela amostra.

Valor total de encomendas realizadas (gaps)

# Socios

Valor total de encomendas realizadas

Figura 2 - Variavel "Valor total de encomendas realizas" para a amostra, sem intervalos de valores

Relativamente as variaveis auxiliares para estabelecer a ordem correta dos intervalos, estas sdo
necessarias, uma vez que, por defeito, o Power BI organiza os intervalos através da ordem dos
algarismos, individualmente. Na Figura 3, esta representada a ordenagdo ascendente feita pelo

Power BI, sem a variavel auxiliar, onde esta representada esta ordenagdo, algarismo a algarismo.
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Valor total de encomendas realizadas (gaps)
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Figura 3 - Variavel "Valor total de encomendas realizas" para a amostra, com ordenagdo incorreta dos intervalos

Assim, foi necessario desenvolver variaveis auxiliares para cada variavel com representagdo
grafica, e para cada um dos dashboards (no total seis dashboards, um para a amostra e cinco para
os grupos, individualmente).

Na Figura 4, as observagoes estio repartidas pelos intervalos definidos, com a ordenacao correta,

contribuindo para uma analise visual mais capaz, a distribuicdo da variavel.

Valor total de encomendas realizadas (gaps)
30%
25% 24.25%
20%
17.31%
8 15.16%
O azo
8 15%
pid 12.70%
I*
10% 8.41% e
6.74%
5.90%
5%
0.77% 0.05%
0% — P v
0] 10,10] 110,50] 150,125] 1125,200] 1200,300] 1300,600] ]600,1000]  ]1000,5000] 15000, +oof
Valor total de encomendas realizadas (gaps)

Figura 4 - Variavel "Valor total de encomendas realizas" para a amostra, com intervalos de valores e ordenagdo correta
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4. Analise e discussao dos

resultados

Neste Capitulo é apresentada a analise e a discussdo dos resultados do projeto, comegando por
uma apreciagdo geral da amostra, seguida por uma analise mais detalhada a cada grupo e,

finalmente, comparagdes entre eles, de modo a vincar as caracteristicas que os diferenciam.

4.1. Analise da amostra e apresentaciao de indicadores

Iniciando pela amostra, como ja referido, esta contempla 20’000 socios, todos cumpridores das
trés restrigdes mencionadas no Capitulo 2, e respeitante a consumos ao longo das épocas
desportivas 2021/2022 e 2022/2023. Para analisar a amostra e os grupos obtidos, foram utilizadas
duas ferramentas para visualizar os dados: as diferencas entre as médias dos grupos para cada
variavel, feito em R, e dashboards no Power BI, que desenvolvemos especificamente para este
estudo, com os principais indicadores. Quanto aos dashboards em Power BI, foi selecionado um
conjunto de indicadores (variaveis-chave), considerados os mais pertinentes para estudar o
comportamento dos socios pertencentes ao grupo (ou neste caso, a amostra). Estes indicadores

foram:

e Pais;

¢ Quotas em dia;

e Género;

e Registado no site;

e Faixa etaria;

e Antiguidade de socio;

e Soécio ja adquiriu produtos de bilhética;
e Soécios ja adquiriu produtos de merchandising;
e Detentor Red Pass futebol;

e Aderente “Mais Vantagens”;

e Aderente “Solucdo Familia”;

e Valor total de encomendas realizadas;
e Valor pago em quotas;

e Valor de quotas em divida;

e Valor total gasto em merchandising;

e Assiduidade ao longo da época (jogo a jogo);
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e Assiduidade Red Pass;

e Valor total gasto em Red Pass;

e Somatorio do valor dos bilhetes adquiridos para futebol,
e Saldo “Mais Vantagens” acumulado;

e Longevidade da adesdo as “Mais Vantagens”, em meses;
e Numero de vezes que socio visitou o site;

e Longevidade do registo do sdcio no site.

Apesar do modelo ser composto por muitas outras varidveis, este grupo de indicadores abrange
todas as categorias (recorde-se que as categorias sdo aquelas definidas no Capitulo 2, referentes
as unidades do negocio) que se pretendem estudar, facilitando a analise aos socios de cada grupo,
sem que seja necessario estudar todas as variaveis. Assim, € possivel perceber de forma mais
imediata quais os grupos compostos por socios mais ligados ao clube, e aqueles constituidos por

socios com uma pior relagdo com o Sport Lisboa e Benfica.

Na Figura 5, estdo representados alguns dos elementos visuais que desenvolvemos através do

Power BI, com as variaveis mencionadas, para os 20’000 s6cios da amostra.
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Figura 5 - Indicadores gerais para andlise da amostra
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Este dashboard remete para estatisticas mais gerais que procuram analisar dados demograficos,

como a faixa etaria ou o género; relagdo entre os sécios e as diferentes areas do clube, como a

aquisi¢do de “Red Pass” ou a adesdo ao programa “Mais Vantagens”

consumos nos dois principais ramos de vendas, a aquisicdo de merchandising ou de bilhética.

; € a existéncia, ou ndo, de

Através da visualizagdo destes graficos podemos concluir que a grande maioria dos socios

presentes nesta amostra sao homens portugueses, predominantemente com idades entre os 24 ¢

54 anos. Quanto as varias areas do negocio, por um lado, a maior parte tem os pagamentos de

quotas em dia, esta registada no site e ja adquiriu produtos de bilhética. Por outro lado, verifica-

-se uma menor relagcdo dos soécios com outras areas de consumo, por exemplo a baixa aquisicao

de produtos de merchandising, ou a fraca adesdo ao “Red Pass”,

plano “Mais Vantagens”

, ou

programa “Soluc@o Familia”. Por fim, a antiguidade de socio ¢ um dado pouco conclusivo, uma

vez que nao apresenta uma tendéncia ou um valor bastante predominante em relagdo aos restantes.

Além destes indicadores, também sdo exploradas outras variaveis com o objetivo de estudar os

consumos dos socios em varios setores do clube. Na Figura 6 estdo representadas essas variaveis.
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Figura 6 - Indlcadores referentes a consumos para andlise da amostra
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Através destes dados, € possivel perceber que, na maioria das varidveis, a maioria dos s6cios ndo
apresentam qualquer valor de consumo nas varias areas do negdcio, o que vai de encontro a
informagdo retirada dos primeiros graficos. Ainda assim, ¢ possivel desenvolver um pouco estas
conclusdes em relagdo a algumas variaveis. Quanto ao valor total das encomendas realizadas,
verifica-se que mais de 50% dos socios gastou entre 125€ e 600€, ao longo do horizonte temporal
estipulado. No entanto, este valor é fortemente impactado pelos pagamentos de quotas, como ¢
possivel verificar no grafico seguinte, onde uma percentagem significativa de sécios realizou
pagamentos entre S00€ e 2,000€. O grafico que ilustra a assiduidade através do uso de “Red Pass”
apresenta uma percentagem elevada de socios com 0% de assiduidade, representativa dos socios
que ndo detém “Red Pass”, mas também uma parcela consideravel de sdcios com assiduidades
entre 75% e 100%, face aos restantes intervalos. Quantos as varidveis que respeitam a utilizacao
do site oficial do Sport Lisboa e Benfica (“Numero de vezes que socios visitou o site” e
“Longevidade do registo do so6cio no site (meses)”), pode verificar-se que, apesar de existir um
numero significativo de socios sem qualquer interagdo, sdo variaveis com os valores bem

distribuidos entre os intervalos, ndo existindo um ou mais intervalos predominantes.

Assim, pode concluir-se que, na globalidade da amostra, existem muitos mais sdcios ausentes do
clube, do que socios verdadeiramente ligados ao mesmo. Desta forma, espera-se que os grupos
de sécios pouco relacionados tenham uma dimensdo muito maior do que os grupos constituidos

por socios com melhores relagdes, com o Sport Lisboa e Benfica.

Ap0s a criagdo dos grupos, através dos algoritmos de “clustering” hierarquico do R Studio, e da
tabela de comparagdo das médias, foram isoladas sete variaveis, consideradas pertinentes do
ponto de vista do negocio, para uma analise geral dos grupos. Na Tabela 2, estdo apresentadas as
médias referentes a estas variaveis para os cinco grupos, com os valores dispostos numa escala
de cores, onde, no limite, o vermelho representa um comportamento tipico dos s6cios com pior
relagdo com o clube, e os valores a verde simbolizam o oposto. A escala de cores ¢ calculada com
base nos valores maximos ¢ minimos de cada variavel, ou seja, com base nos valores possiveis

dentro da amplitude de cada uma.

Tabela 2 - Tabela de médias das variaveis gerais para os 5 grupos

C1 C2 Cc3 ca C5
Antiguidade de sécio (anos) 3.44 13.41 20.39  17.49| 21.77
Ultima entrada no estadio 4.46 2.94 1.20 11.13 1.72
Numero de encomendas realizadas 5.42 19.38 19.86 10.84 24.32
Numero de transagoes em merchandising 0.41 1.63 2.03 0.46 3.96
Numero total de bilhetes adquiridos 4.75 33.02 50.08 4.72 74.42
Valor total gasto em Red Pass 17.24 239.60 649.45 d8%53) 131597
Percentagem de sécios com quotas em dia 85.51% 97.30% 99.31% 95.32% 96.26%
Dimenséo (# sécios) 7952 3445 1015 7374 214
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Através da escala de cores, entende-se que os grupos de socios mais desligados do clube s@o os
grupos 1 e 4 (designados C1 e C4), enquanto os grupos 3 e 5 (designados C3 e C5) sdo compostos
por s6cios que apresentam uma relacdo mais presente com o Sport Lisboa e Benfica. De realcar
também o caso do grupo 2 (representado por C2), que nao fara sentido incluir em nenhum destes
dois leques, uma vez que contém valores intermédios para as variaveis apresentadas.

A Tabela 3 representa, sucintamente, a relagdo de cada grupo com o clube, assim como a sua

dimensdo, ou seja, o nimero de so6cios que constituem o grupo.

Tabela 3 - Relagdo dos grupos com o clube e respetiva dimensdo

| a 2 c3 c4 c5
Relagdao com o clube Fraca Moderada Forte Fraca Forte
Dimensao (# socios) 7952 3445 1015 7374 214
Dimensao (%) 39.76% 172.23% 5.08% 36.87% 1.07%

Através da Tabela 3, e em conformidade com os valores de consumo analisados, do total da
amostra, ¢ possivel verificar que os grupos de socios com uma fraca relacdo com o clube
constituem mais de 75% das observagdes (15,326 socios). Os grupos onde prevalece uma forte
relagdo, entre os socios e o clube, sdo constituidos por 1,229 sécios, e os restantes 3,445 fazem

parte do grupo 2, onde a relagdo dos socios com o clube ¢ classificada como moderada.

4.2. Analise e comparacao de grupos

Nesta Seccdo do Capitulo 4 serdo analisados, individualmente os cinco grupos, através da seguinte
estrutura: primeiro sdo analisados os dashboards, para cada grupo, obtidos através do Power BI,
a semelhanca de como foi feita a analise da amostra, ¢ evidenciados os valores que prevalecem
em relagdo aos outros grupos; de seguida, sdo observados os valores médios para todas as
variaveis, e desta forma, sdo escolhidos indicadores especificos para cada grupo, de modo a
destacar as suas caracteristicas em relacdo aos restantes. Finalmente, € com base nas duas etapas

anteriores, sdo definidas as caracteristicas e comportamentos mais vincados, pelos socios de cada

grupo.

Ainda neste Capitulo, e posteriormente a analise dos grupos de forma individual, serdo realizadas
comparagdes mais minuciosas entre os grupos 1 e 4 e também entre os grupos 3 e 5, uma vez que,
estes pares de grupos t€m algumas semelhangas entre si. Assim, € possivel entender as principais
particularidades entre os s6cios que tém pior relagdo com o clube (grupos 1 e 4), e os sdcios mais
ligados (grupos 3 e 5). O grupo 2 ndo fara parte desta analise, uma vez que ¢ o Uinico grupo cuja

relagdo dos socios com o clube € considerada “moderada”.

30



4.2.1. Grupo1

Comecando pelo grupo 1, foram analisados os graficos desenvolvidos através do Power BI,

respeitantes a dados demograficos e a visdo geral do consumo, presentes na Figura 7.
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Figura 7 - Indicadores gerais para andlise do grupo 1
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Através destes graficos, e da comparacdo com os restantes grupos, ¢ possivel concluir que este é

0 grupo com maior percentagem de socios:

o Fora de Portugal;
o Do sexo feminino;
o Com quotas em atraso;

o N4o inscritos no site;

o Com uma antiguidade até 12 meses;

o Que ndo adquiriram produtos de merchandising no horizonte temporal;

o Nao aderentes ao programa ‘“Mais Vantagens”.
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Passando agora para os dados referentes a consumos nas varias areas do negocio, obtiveram-se

os graficos presentes na Figura 8.
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Figura 8 - Indicadores referentes a consumos para andlise do grupo 1

Com base nestes graficos, e em comparagdes com os graficos dos outros grupos, ¢ possivel

concluir que este ¢ o grupo com maior percentagem de socios que:

o Nao registaram qualquer valor de consumo através de encomendas;

o Nao registaram qualquer valor de consumo através de merchandising;

o Nunca acumularam saldo em carteira virtual.
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Fazendo uma analise mais exaustiva através das comparagdes entre médias, optou-se por
selecionar as variaveis apresentadas na Tabela 4 para auxiliar a caracteriza¢do dos socios deste

grupo.

Tabela 4 - Tabela de médias das variaveis selecionadas para a defini¢do do grupo 1
lca c2 c3 ca cs
Idade 27.99 40.18 50.29 47.41 48.72

Antiguidade de sécio (anos) 13.41 20.39 17.49 -
Diferencial entre nimero na presente época e numero
0.03 0.46

médio por época (encomendas)

Valor de quotas pago

Numero de encomendas (quotas)

Frequéncia de pagamentos, na presente época (quotas)
Numero de transagdes nas lojas fisicas

Presengas ao longo da época (jogo a jogo)

Antiguidade de Red Pass

Numero de redengdes

Valor total de redengdes (saldo utilizado)

Saldo acumulado em carteira virtual

Longevidade do registo do sécio no site (meses)

9.50 8.20
4.66 3.91

61.53 51.51 60.95

Através destas variaveis, foram retiradas as seguintes conclusdes:

e A idade e antiguidade de socio neste grupo sdo muito inferiores face a generalidade. No
caso concreto da antiguidade, mais de 50% dos socios deste grupo, ainda nio atingiram
a marca dos 12 meses;

e O diferencial entre o numero de encomendas na presente época ¢ o nimero médio de
encomendas por época ¢ o maior de todos os grupos. Este dado indica que a relagao dos
socios com o clube melhorou da época 2021/2022 para a época 2022/2023. A justificagdo
mais aceite ¢ a de que a maior parte destes socios so realizaram a sua adesio na época
mais recente, ndo apresentando consumos na época anterior;

e OQutros fatores que evidenciam o baixo valor da antiguidade dos s6cios s@o os indicadores
respeitantes ao pagamento de quotas. Estes sdo os socios com os valores, nlimero ¢
frequéncia de pagamentos mais baixos;

e Este grupo também remete para numeros significativamente baixos nas transacdes
realizadas em lojas fisicas;

e Relativamente a assisténcia aos jogos de futebol, este grupo apresenta dos valores mais
altos comparativamente aos restantes, porém, uma presen¢a por socio, em média, ao
longo de uma época, representa um valor consideravelmente baixo (os socios mais
relacionados com o clube t€m este valor proximo de zero porque a grande maioria assiste
aos jogos através da utilizacdo de “Red Pass”, e ndo da aquisicdo de bilhetes “jogo a

jogo”);
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e (Quanto ao Red Pass, este grupo apresenta valores também muito baixos, destacando o
historico de Red Pass, ou seja, o nimero de épocas em que os sOcios garantiram a sua
aquisi¢do, que ¢ muito inferior a todos os outros;

e Observando as 3 variaveis respeitantes ao programa “Mais Vantagens”, depreende-se que
estes sao os socios menos envolvidos com esta area do negocio;

e Por fim, a utilizacdo do site apresenta valores semelhantes aos outros grupos, com
exce¢do da longevidade do registo, que ¢ muito baixa. Novamente, tanto a baixa
antiguidade de “Red Pass” como a do registo no site, sdo fortemente impactadas pela

baixa antiguidade dos sdcios.

Através destes dados, as conclusdes que podemos retirar face ao comportamento dos socios deste
grupo sao:
— Em termos demograficos ¢ o grupo que inclui uma maior diversidade de soécios,
nomeadamente com o pais € o género;
— E o grupo com mais sécios com quotas em atraso;
— S&o os socios menos ligados ao merchandising e ao programa “Mais Vantagens”;

— Soécios muito recentes, cuja maioria nao aderiu ha mais de 12 meses.
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4.2.2. Grupo 4
Apods a analise ao grupo 1 sera agora estudado o grupo 4, para posteriormente realizar as

comparagdes entre eles. Para tal, recorre-se novamente aos graficos do Power BI. Na Figura 9 sdo

apresentadas as estatisticas demograficas e os dados gerais de consumo, referentes ao grupo 4.
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Figura 9 - Indicadores gerais para andlise do grupo 4

Red Pass Futebol ¢ Detentor Mais Vantagens Solucao_Familia_c

Através destes graficos, e da comparacdo com os restantes grupos, ¢ possivel concluir que este é

0 grupo com maior percentagem de socios:

o Com antiguidade entre os 16 ¢ 0s 25 anos;

o Sem artigos de bilhética adquiridos no horizonte temporal;
o Sem “Red Pass”;

o Sem adesdo a “Solu¢do Familia”.
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Para estudar com maior detalhe os diversos consumos, foram desenvolvidos os graficos ilustrados

na Figura 10.
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Figura 10 - Indicadores referentes a consumos para andlise do grupo 4

Através da observacao destes dados, e comparagdo com os outros grupos, foi possivel inferir que

este ¢ 0 grupo com maior percentagem de s6cios:

o Com consumos gerais (encomendas) cujos valores estdo compreendidos entre 125€ e

600€;

o Com um valor de quotas pago entre S00€ ¢ 1000€;

o Com 0% de assiduidade no “Red Pass™;

o Com uma Unica visita ao site (possivelmente a visita onde fizeram a inscri¢ao).
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Para analisar mais pormenorizadamente o comportamento dos socios deste grupo, foram
selecionadas as variaveis pertencentes a Tabela 5, juntamente com as suas médias, para todos os

grupos.

Tabela 5 - Tabela de médias das variaveis selecionadas para a defini¢ao do grupo 4

C2 c3 Cc4 C5

13.41 20.39 17.49
2.94

10.50

Antiguidade de sécio (anos)

Ultima entrada no estadio

Numero de encomendas realizadas na presente época
Valor de quotas pago

Numero de membros "Solugdo Familia" 1.64 151
Longevidade da adesdo a "Solugdo Familia", em meses 7.15 7.07
Numero de transagdes em merchandising 1.63

Numero total de bilhetes adquiridos
Numero de jogos assistidos com Red Pass
Valor gasto em Red Pass, na presente época

33.02
14.00
147.32

Numero de bilhetes adquiridos para modalidades 2.07
Numero de modalidades assistidas 1.54
Numero total de bilhetes para visitas ao estadio/museu 0.23
Numero de redengdes 1.52

Saldo acumulado 67.04 18.48

Valor de desconto direto obtido em parceiros 25.63 26.95

61.53 5151 60.95

Longevidade do registo do sécio no site (meses)

Através destes dados concluiu-se que:

e Aantiguidade de socio destaca-se como um valor elevado e proximo dos grupos de socios
mais ativos;

e Por outro lado, este grupo apresenta o maior valor na variavel “Ultima entrada no
estadio”, indicativo de que estes socios sdo, provavelmente, aqueles que menos
frequentam o estadio. Este valor torna-se ainda mais significativo comparando a
discrepancia para com os restantes grupos;

e Pelo baixo niimero de encomendas, entende-se que sdo socios sem o habito de realizar
consumos nas varias areas do negocio, sendo o pagamento de quotas, possivelmente, o
consumo predominante neste grupo;

e O valor de quotas pago € o terceiro maior, o que € justificado pela antiguidade de socio,
mas também pelo ponto anterior;

e As variaveis da “Solugdo Familia” demonstram que este € o grupo menos ligado a esta
area do negobcio;

e Quanto ao numero de encomendas do tipo merchandising, apresenta valores muito
inferiores face aos grupos de sdcios mais relacionados;

e As variaveis de maior destaque neste grupo correspondem aos indicadores das areas de
bilhética. Pelo niumero de bilhetes adquiridos, assisténcias a jogos com “Red Pass”,
incluindo valor gasto no mesmo, numero de modalidades assistidas, e visitas ao estadio

ou museu, entende-se que este € o grupo com os consumos de bilhética mais baixos;
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Quanto as varidveis referentes ao plano “Mais Vantagens”, este grupo também apresenta
valores significativamente baixos, exceto na variavel “Valor de desconto direto obtido em
parceiros”. Isto deve-se ao facto de muitos destes socios frequentarem a Repsol (um dos
poucos parceiros do Sport Lisboa e Benfica que oferece desconto direto além do saldo
acumulado em carteira virtual), apesar de ndo demonstrarem interesse em usufruir das
vantagens deste programa noutros parceiros;

Por fim, relativamente ao site, o nimero de visitas € baixo, como ja referido, porém, a
longevidade do registo no site apresenta um valor muito elevado, a semelhanga dos
“clusters” mais envolvidos. Este facto pode ser explicado pela antiguidade dos socios
deste grupo que, ndo necessitam de frequentar regularmente o site para apresentar uma

data de inscri¢do mais antiga.

Através de uma avaliagdo a todos estes dados, pode concluir-se que as caracteristicas que melhor

definem os sécios do grupo 4 sdo:

_)

Sdo socios com uma fraca ligagdo ao clube, em geral, apesar de apresenteram uma
antiguidade consideravel quanto a sua adesao;

Sao aqueles que menos frequentam o estadio, e consequentemente, 0s menos presentes
nos jogos, nas varias modalidades;

Os consumos sdo constituidos, principalmente, por pagamentos de quotas.
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4.2.3. Principais diferencas entre os grupos 1 e 4
Feita a analise individual a estes dois grupos, o objetivo seguinte é perceber as principais

diferencas entre eles. Para tal, foram selecionadas as varidveis consideradas mais determinantes

para esta analise, e construida a Tabela 6.

Tabela 6 - Tabela de médias das variaveis selecionadas para a comparagdo entre os grupos 1 e 4

c1 c2 c3 c4 c5
Idade 27.99 40.18 50.29 47.41
Antiguidade de sécio (anos) 13.41 20.39
Ultima entrada no estadio ! 2.94
Valor total de encomendas realizadas 745.91
Longevidade da adesdo a solugdo familia, em meses 7.07 1.38
Valor total gasto em merchandising 84.99 110.94
Numero de transagdes no canal site| 4.36 2.53
Numero de transagdes no canal APP § 0.91
Numero de transag¢des no canal loja fisica
Presengas ao longo da época (jogo a jogo)
Numero de modalidades assistidas 1.54 1.54
Saldo acumulado 67.04 144.23
Longevidade da adesdo as Mais Vantagens, em meses . 15.16 16.86
Longevidade do registo do sécio no site (meses) 55.]

1185.07

51.51 60.95

Através da analise a estes indicadores, é possivel tirar as seguintes conclusdes:

— A variavel “Idade” é uma das que mais se destaca pela discrepancia entre os valores
médios dos dois grupos. Verifica-se que, em média, os socios do grupo 4 apresentam um
valor, para esta variavel, muito mais alto que os socios do grupo 1;

— Esta diferenca da “Idade” também contribui para valores muito distantes em relagdo a
variavel “Antiguidade de s6cio”. O grupo 4 tem um valor médio bastante elevado, ao
contrario do grupo 1 que, como ja mencionado, ¢ composto por uma maioria de socios
com uma antiguidade igual ou inferior a 12 meses;

— O indicador da antiguidade de socio explica a disparidade entre estes dois grupos, nas
variaveis referentes a longevidade de adesdo/inscri¢do, para as varias areas do negocio.
Observem-se as variaveis “Longevidade da adesdo a solugdo familia, em meses” e
“Longevidade da adesdo as Mais Vantagens, em meses”;

— Quanto a matéria de consumos, através das variaveis “Valor total de encomendas
realizadas” e “Saldo acumulado”, s8o demonstrados valores mais altos para o grupo 4,
embora, no que respeita a consumos, especificamente, de merchandising, sejam
apresentados valores muito semelhantes para os dois grupos;

— Através dos canais de venda, depreende-se que os sécios do grupo 1 tém muito mais
aptiddo para utilizar meios digitais do que os s6cios do grupo 4, que preferem dirigir-se
as lojas fisicas (dado que pode estar diretamente relacionado com as idades médias dos

dois grupos);
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— Por fim, com base nas variaveis “Ultima entrada no estadio”, “Presencas ao longo da
época (jogo a jogo)” e “Numero de modalidades assistidas”, pode concluir-se que os

socios do grupo 1 frequentam muito mais o estadio que os sécios do 4.

4.2.4. Grupo 2

Passando para o grupo 2, o unico onde a relagdo entre os socios e o clube é considerada
“moderada”, a analise foi, novamente, iniciada pelos dashboards desenvolvidos no Power BI. Os
primeiros elementos visuais, presentes na Figura 11, correspondem aos dados demograficos e

gerais de consumo.
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Figura 11 - Indicadores gerais para andlise do grupo 2

Através da observacao destes dados, e comparando-os com os restantes grupos, € possivel inferir
que este € o grupo com maior percentagem de socios:
o Registados no site;

o Com idades entre 24 € 35 anos.
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Para observar mais detalhadamente os consumos nas diversas areas do negdcio, elaboramos os
y .
graficos presentes na Figura 12.
Valor total de encomendas realizadas (gaps) Valor pago em quotas (gaps)
60%
40%
, Ao . 2851%
H 26.36% 2
= = 20%
20 12.63%
142% 163% 4% =
Y o X
- R I o S w2 . ———
200] 1200,300] 1300,600] 1600,1000] 11000,5000] 0 10.50] 1100150] 11 11000,2000}
Valor total de encomendas realizadas (gaps! Valor pago em quotas (gaps)
Valor de quotas em divida (gaps) Valor total gasto em merchandising (gaps)
100%
{ o1.15% | W s
£ s g
& &
11.06%
0.70% 0.12% 215% e i ez i = S40% 1.74% 0.23%
- - men N DS N
© 150,100} 1100156 © 1025]  J2ss501 10, 175100 1100150] 1200500 15001000} 11000,2000]
Valar de quotas em divida (gaps) Valor total gasto em merchandising (gaps)
Assiduidade Red Pass (gaps)
Assiduidade ao longo da época (jogo a jogo) (gaps) 50% m
N 3492%
g s0% =) 3
5.98% 4.24% 3.25% ks 4.38% 0.46% 0.03% 0.03% 0.15% 0.06%
0% L e— ] o, 0% P 1] s s N
o 1051 15.10] 11015 11525 125.50] 15075 ] 105] 1510] 110.15] 175,100]
Assiduidade a0 longo da época (j0go a jogo) (gaps) Assiduidade Red Pass (gaps)
Valor total gasto em Red Pass (gaps) 3 4 4 5 Somatoério do valor dos bilhetes adquiridos para futebol (gaps)
% 3263%
21.48%
g 21.83% H 20% 16.17% 1626% 44 430
3 20% 1327%  13.70% 3 9.38% 11.06%
8.48%
6.18% 4.06% 3.57%
— e — . . e
- 2o1% | e = BN -
[0] 10.100] 1100.150} 1200.275) 1350.500] b 00} 1700,1000} 01 10.15] 115.25) 0] 150,100]  ]100,150] 0.2 50] 1350.500] 1500, +oof

Valor total gasto em Red Pass (gaps)

Saldo mais vantagens acumulado (gaps)

23.54%
. 19.33%
g A% 14.80%
2 9.09%
” mm I s
(0] 10.10] ] ] 150.75) 50] ] 1200, +oof

Saldo mais vantagens acumulado (gaps)

Nimero de vezes que sécio visitou o site (gaps)

20%

- siaw  932%

0% - .

0 U] 15

#Sécios

25%

5100 110.15]  ]1525] 12550
Nimero de vezes que sécio visitou o site (gaps)

15080]  180.150] 1150, +oo[

Somatério do valor dos bilhetes adqiridos para futebol (gaps)

Longevidade da adesdo as mais vantagens, em meses (gaps)

50% peaze
3 16.81%
- 830%
192%  1.83%  241%  331%  241%  337%  348%
% — — —
w© 1031 136 1691 19121 11218 11824]  12436]  13648] 148, +oo
Longevidade da ades3o 35 mais vantagens, em meses (gaps)
Longevidade do registo do sdcio no site (meses) (gaps)
2232%
18.72%
g 0% 16.05%
4 7.75% 9.00%
I —
11218]  11824]  12436] 136501 15085 185120] 1120, +oof

Longevidade do registo do sécio no site (meses) (gaps)

Figura 12 - Indicadores referentes a consumos para andlise do grupo 2

Com recurso a visualizag@o destes dados, concluiu-se que este € o grupo com maior percentagem

de socios:

o Com o valor das encomendas (consumos totais) entre 600€ e 1,000€;

o Com consumos de “Red Pass” entre 350€ e 500€;

o Com saldo acumulado em carteira virtual, com valores entre 25€ e 50€;

o Inscritos no site ha mais de 85 meses (7 anos).
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Finalmente, foram selecionadas variaveis em concreto, da tabela de médias, consideradas
fundamentais para auxiliar a caracterizagdo dos socios deste grupo. As variaveis em destaque

estdo contidas na Tabela 7.

Tabela 7 - Tabela de médias das variaveis selecionadas para a defini¢ao do grupo 2

C1 C2 c3 c4 C5

Idade 27.99 40.18 50.29 47.41 48.72
4.46 2.94
19.38
745.91

Ultima entrada no estadio

Numero de encomendas realizadas

Valor total de encomendas realizadas

Diferencial entre valor na presente época e valor médio
por época (encomendas)

Numero de transacdes em merchandising

Numero de transagdes no canal site

Numero de transagdes no canal APP

Numero de transagdes no canal loja fisica

Presencas ao longo da época (jogo a jogo)

Assiduidade Red Pass

Antiguidade de Red Pass

Valor total gasto em Red Pass

Presencgas em jogos de futebol por mercado secundario,
na presente época

Numero de modalidades assistidas

9.83 1231

Numero total de bilhetes para visitas ao estddio/museu
Numero de cartées Mais Vantagens ativos 0.67

Valor total das redengdes (saldo utilizado)
Longevidade da adesdo as Mais Vantagens, em meses
Numero de vezes que sdcio visitou o site

Longevidade do registo do sécio no site (meses)

61.53 Sl 60.95

Com base nestes indicadores, obtiveram-se as seguintes elagdes:

e Estes s20 os socios com a segunda média de idades mais baixa;

e A 1ltima entrada no estadio apresenta um valor médio baixo, muito semelhantes aos
grupos de socios mais relacionados;

e O numero de encomendas realizadas ¢ alto e muito proximo do grupo 3 (forte relagao
com o clube), apesar de ficar um pouco abaixo relativamente aos valores destas
transagoes;

e Através da variavel “Diferencial entre valor na presente época e valor médio por época
(encomendas)” percebe-se que, de todos, estes foram os socios que melhores relacdes
com o clube desenvolveram, da época 2021/2022 para a época 2022/2023 (é possivel
fundamentar esta forte melhoria com base nos bons resultados desportivos da equipa de
futebol, na época mais recente);

e Observando ambos os valores médios dos indicadores “Valor total de encomendas
realizadas” e “Numero de transagdes em merchandising”, entende-se que este grupo
representa, de facto, um meio termo, para estas matérias, entre os grupos 1 € 4 € os grupos

3eSs;
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Relativamente a canais de venda, percebe-se que estes socios sdo fortes utilizadores dos
canais digitais, apresentando valores na ordem dos grupos 3 e 5. Quanto as lojas fisicas,
e ao contrario dos canais digitais, as transac¢des nestes estabelecimentos ndo apresentam
valores tdo acima do expectavel, embora o valor médio esteja, novamente, mais proximo
dos grupos com relagdes mais fortes com o clube;

Este € o grupo com mais presencas em jogos de futebol, através da aquisi¢do de bilhetes
jogo a jogo;

A “Assiduidade Red Pass” foi um dos valores mais interessantes de estudar. O valor
“0.57” ndo ¢ tipico para esta variavel, uma vez que, geralmente, quando um sécio detém
“Red Pass”, frequenta a grande maioria dos jogos (ou apresenta o valor “0” se ndo o tiver
adquirido). Este valor pode indicar que neste grupo ha uma jungdo entre socios com e
sem “Red Pass”, mas também, pode sugerir que sdo detentores de “Red Pass” que ndo
sentem a necessidade de marcar presenga em absolutamente todos os jogos;

O valor da “Antiguidade de Red Pass” representa, novamente, um meio termo entre os
valores apresentados nos grupos 1 ¢ 4 e nos grupos 3 e 5;

Quanto ao valor médio da aquisicdo de “Red Pass”, este ¢ relativamente baixo,
aproximando-se do comportamento dos grupos com pior relagio com o clube.
Novamente, este dado pode ser justificado pela combinagao entre sdcios com e sem “Red
Pass”, mas também, pode demonstrar o comportamento particular de alguns s6cios, com
Red Pass, embora um pouco menos afeigoados a equipa, optando por adquirir “Red
Pass’s” de valores inferiores, para frequentarem os jogos de forma mais ocasional;
Quanto as assisténcias através da aquisicao de bilhetes pelo mercado secundario, este é o
grupo que apresenta o valor mais alto, a par dos grupos 1 e 5;

Na variavel “Numero de modalidades assistidas”, o valor médio volta a estar muito
proximo dos grupos de socios fortemente ligados ao clube;

Quanto a aquisi¢ao de bilhetes para visitas ao estadio e ao museu, observa-se um valor
significativamente alto, estando mesmo acima do valor do grupo 3;

Em relagdo as varidveis respeitantes ao programa “Mais Vantagens”, estas oferecem
informagéo algo contraditoria. Por um lado, através do niimero de cartdes, entende-se que
este ¢ um grupo de sécios onde a maioria sdo aderentes, mas também através do recurso
a longevidade da adesdo, que constitui o segundo valor mais alto entre todos os grupos.
Por outro lado, no que diz respeito a consumos associados, estes socios acabam por estar
mais proximos dos valores inferiores, como ¢ possivel constatar na variavel referente ao
saldo utilizado. Assim, percebe-se que apesar de uma parte consideravel dos socios ser
aderente a esta modalidade, ¢ até com uma antiguidade elevada, estes ndo tém por habito

realizar transagdes nos parceiros, nem usufruir do saldo acumulado nas lojas Benfica;
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Relativamente a utilizagdo do site, este € o grupo com os melhores valores. Como
observado anteriormente, estes socios sdo utilizadores proficientes dos canais digitais, o
que também ¢é suportado pelas variaveis referentes ao site. Este grupo tem o segundo

maior valor médio de visitas ao site, ¢ o valor médio mais alto da longevidade do registo.

Feita a analise ao grupo 2, consideramos que as conclusdes que melhor contribuem para a

caracterizacao deste grupo de socios sdo:

_)

ﬁ

Recorrentemente, este grupo apresenta valores intermédios face a generalidade;

E um grupo composto por sécios com uma média de idades jovem, e com aptiddo para
os meios digitais;

Sdo, em média, os socios que melhor desenvolveram a sua relagdo com o clube ao longo
do horizonte temporal, ou seja, entre as épocas 2021/2022 ¢ 2022/2023;

Com base na observagdo das variaveis referentes quer a nimero de transagdes, quer a
valores, para as varias areas do negocio, depreende-se que estes socios detém um menor
poder de compra (numero consideravel de transagdes, mas valores baixos associados);
Apresentam relagcdes moderadas a fortes, com a grande maioria das diversas unidades de

negocio.
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4.2.5. Grupo3
Analisando agora os grupos marcados pelas relagdes fortes entre socios e clube. Iniciamos a

analise, com recurso aos dashboards, que desenvolvemos em Power BI. Na Figura 13 constam os

graficos referentes as varidveis demograficas e gerais de consumo.
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Figura 13 - Indicadores gerais para andlise do grupo 3

Pela observagdo deste dashboard, e comparando-o aos restantes, ¢ possivel concluir que este € o
grupo com maior percentagem de socios:

o Residentes em Portugal;

o Com os pagamentos de quotas em dia, ou adiantados;

o Com idades entre 45 e 54 anos;

o Que ja adquiriram tanto produtos de merchandising como produtos de bilhética;

o Aderentes as restantes 3 areas do negocio representadas (“Red Pass”, “Mais Vantagens’

e “Solucao Familia”).
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Com o objetivo de estudar mais detalhadamente os valores relativos aos

elaborados os graficos presentes na Figura 14.
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Figura 14 - Indicadores referentes a consumos para andlise do grupo 3
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Partindo dos dados expostos na Figura 10, concluiu-se que este grupo representa a maior

percentagem de socios:

o Com um valor de quotas pago entre 1,000€ e 2,000€, salientando também que,

aproximadamente, 92% das observagdes deste grupo, estdo compreendidas entre os S00€

e 2,000€ de quotas pagas;

o Com 0% de assiduidade através da compra de bilhetes jogo a jogo;

o Com assiduidade “Red Pass” entre os 75% e 100%;

o Que registaram valores de consumo de “Red Pass” entre S00€ e 1,000€;

o Cujos consumos de bilhética jogo a jogo estdo entre S0€ e 100€;

o Que acumularam saldo em carteira virtual, com montantes entre 50€ ¢ 150€;

o Aderentes as “Mais Vantagens” ha, pelo menos, 48 meses (4 anos).
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No ambito de elaborar mais a analise, foi estudada a tabela de médias e selecionadas variaveis
pertinentes para a caracterizagdo dos socios deste grupo. As variaveis selecionadas estéo presentes

na Tabela 8.

Tabela 8 - Tabela de médias das variaveis selecionadas para a definigdo do grupo 3

[ c2 c3 c4 s
2799 4018 5029  47.41
446 294

745.91

Idade

Ultima entrada no estadio

Valor total de encomendas realizadas

Valor de quotas em divida

Longevidade da ades3o a "Solugdao Familia", em meses
Valor total gasto em merchandising

Numero de transagoes no canal site

Numero de transagoes no canal APP

Numero de transagoes no canal loja fisica

Numero de Red Pass's detidos , na presente época
Assiduidade Red Pass

Somatério do valor acumulado (mercado secundario)
Racio entre numero de bilhetes para futebol e nimero
total de bilhetes

Diferencial entre consumo na presente época e
consumo médio por época (bilhetes de futebol)
Numero de bilhetes para visitas ao estadio/museu, na
presente época

Numero de parceiros onde acumulou saldo em CV 3.54
Longevidade da adesdao as Mais Vantagens, em meses 8.92 13.93

Nimero de vezes que socio visitou o site : 80.41 _

Longevidade do registo do sécio no site (meses) 61.53 51551 60.95

7.79

0.89

Analisando a tabela, foi possivel obter as seguintes conclusoes:

e Os socios deste grupo apresentam a maior média de idades;

e Avariavel “Ultima entrada no estadio (meses)” representa o valor mais baixo entre todos
0S grupos;

e Quanto ao valor médio gasto com consumos gerais, verifica-se um valor
consideravelmente elevado;

e Como ja observado nos dashboards, apresenta o valor médio mais baixo relativamente a
pagamentos de quotas em atraso;

e O valor elevado da variavel “Longevidade da adesdo a “Solucdo Familia”, em meses”
funciona como um bom indicador para evidenciar a forte relacdo destes socios com esta
modalidade;

e O valor médio gasto em merchandising também ¢ algo elevado;

e (Quanto as variaveis que respeitam aos canais de venda, estas apresentam valores
relativamente baixos nos meios digitais. Contudo, estes s@o os sdcios que mais transacdes
realizam, em média, nas lojas fisicas do Sport Lisboa e Benfica;

e O valor médio de “Red Pass’s” detidos na presente época corresponde a 1, o que significa

que, aproximadamente, todos os socios detém “Red Pass” neste grupo;
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A assiduidade de “Red Pass” apresenta o valor médio mais alto entre todos os grupos;
Quanto ao somatério do valor acumulado através do mercado secundario, este grupo
apresenta o maior valor. Este dado ¢ indicador de que estes socios dedicam parte do seu
tempo a disponibilizar o lugar em mercado secundério, quando ndo podem estar presentes
num determinado jogo. Este comportamento demonstra que os socios nao pretendem ser
prejudicados na sua assiduidade, de “Red Pass”, e consequentemente sdao fortes
candidatos a renovar o seu lugar cativo, para a época seguinte;

O racio entre bilhetes para futebol e total de bilhetes, representa o maior valor entre os 5
grupos, indicando que, muito provavelmente, estes sdo os socios mais ligados a equipa
de futebol, porém, poderdo também ser os menos interessados nas restantes modalidades;
Observa-se o valor mais baixo entre os cinco grupos para a variavel “Diferencial entre
consumo na presente época ¢ consumo médio por época (bilhetes de futebol)”. Este dado
indica que estes socios foram aqueles que mais reduziram o consumo de bilhetes, jogo a
jogo, da época 2021/2022 para a época 2022/2023. Esta reducdo na aquisi¢ao de bilhetes
nao significa, necessariamente, que estes socios se tenham desligado da equipa, mas pode
sugerir que alteraram a maneira como adquiriram os bilhetes. A hipotese mais admissivel
propde que a compra dos bilhetes passou da modalidade jogo a jogo para a aquisicdo de
“Red Pass”. Desta forma, depreende-se que este tenha sido o grupo onde o interesse na
adesdo ao “Red Pass”, cresceu mais significativamente, entre as duas épocas;
Relativamente a bilhetes para visitas ao estadio e a0 museu, estes socios apresentam um
valor médio consideravelmente baixo. Uma forte justificacdo para este dado, ¢ o facto
destes socios serem aqueles que mais frequentam o estadio, devido a assisténcia aos
jogos, e como tal, acabam por estar menos interessados em adquirir bilhetes para realizar
as visitas;

Através das variaveis referentes a modalidade “Mais Vantagens”, pode verificar-se que
estes sdo os socios mais relacionados com esta area do negdcio. Tanto no nimero de
parceiros como na longevidade da adesdo, este grupo apresenta os valores mais altos;
Tal como visto nos canais de venda, estes socios ndo utilizam frequentemente as
plataformas digitais do clube. Pelas duas variaveis, destacadas na tabela, referentes ao
site, percebe-se que a frequéncia com que utilizam esta plataforma ¢ baixa, uma vez que,
o numero de visitas é pouco significativo face ao valor, consideravelmente alto, da

longevidade de registo.

48



Analisados estes dados, foi possivel retirar as seguintes conclusdes face aos sdcios que integram

o grupo 3:

— Numa perspetiva global, estes sdo os socios com uma melhor relagdo com o clube, e os
mais comprometidos;

— Neste grupo estdo os socios que, simultaneamente, t€ém mais impacto (adesdes e
consumos) em mais areas do negocio;

— E um grupo constituido por sécios com um valor médio de idades mais elevado, o que
pode explicar a pouca aptiddo para os meios digitais;

— Estes sdo os socios que mais frequentam o estadio, quer seja pelos consumos realizados

na loja, quer pela assisténcia aos jogos, nomeadamente de futebol.
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4.2.6. Grupo 5
Finalmente, observamos ao detalhe os dados do grupo 5, para terminar a analise individual dos 5
grupos. Comecando, novamente, pelos dados demograficos e gerais, no que respeita aos

consumos, através dos dashboards desenvolvidos no Power BI, contidos na Figura 15.
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Figura 15 - Indicadores gerais para andlise do grupo 5

Estudando os elementos visuais apresentados, e comparando-os com os dos restantes grupos, foi
possivel concluir que este é o grupo com maior percentagem de socios:
o Com idades superiores a 65 anos;

o Cuja antiguidade de socio é igual ou superior a 26 anos.
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Prosseguindo a andlise com as variaveis que detalham o comportamento dos socios, face aos

consumos nas varias unidades de negocio. Foram elaborados os graficos da Figura 16 para estudar

estas estatisticas.
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Figura 16 - Indicadores referentes a consumos para andlise do grupo 5

Através da observagdo destes graficos, e pela comparagdo feita com os outros grupos, concluiu-

se que este ¢ 0 grupo com maior percentagem de socios:

150€ ou mais;

o Com valores de consumos gerais superiores a 1,000€;

o Com valores gastos em “Red Pass” também superiores a 1,000€;

o Com os maiores valores de saldo acumulado em carteira virtual, neste caso,
o Que visitaram o site acima de 150 vezes.
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Para concluir a analise deste ultimo grupo, foi elaborada outra tabela de comparacdo de médias,
a Tabela 9, onde foram selecionadas as varidveis mais relevantes para definir os tragos

comportamentais destes socios.

Tabela 9 - Tabela de médias das variaveis selecionadas para a defini¢dao do grupo 5

13.41
745.91
177/
-0.58
1.51
84.99

Antiguidade de sécio (anos)

Valor total de encomendas realizadas

Numero de casos

Antiguidade da divida, em meses

Numero de membros da "Solugao Familia"
Valor total gasto em merchandising
Quantidade total de produtos adquiridos
(merchandising)

Numero de transagoes no canal site

Numero de transagoes no canal APP

Numero de transagoes no canal phygital
Assiduidade Red Pass

Numero de vezes que o lugar de Red Pass foi utilizado
por alguém que nao o sécio, na presente época

1.64

6.97

4.36

Valor total gasto em Red Pass

Numero de bilhetes adquiridos para modalidades
Numero de bilhetes para visitas ao estadio/museu
Numero total de bilhetes adquiridos

Numero de redengdes

Saldo acumulado

Longevidade da adesao as Mais Vantagens, em meses 8.92 13.93

Numero de vezes que sécio visitou o site : 80.41 _

Longevidade do registo no site 61.53 51.51 60.95

Através da observacao desta tabela, foi possivel retirar as seguintes conclusoes, em relacéo a este
grupo de socios:
e Este ¢ o grupo que apresenta o maior valor mais elevado na variavel “Antiguidade de
socio (anos)”;
e Verifica-se que este € o grupo com o valor mais alto de encomendas realizadas, tendo
uma margem muito significativa quanto aos restantes;
e O numero de casos ¢ alto face aos restantes grupos, demonstrando a facilidade com que
estes so6cios comunicam com o clube;
e A antiguidade da divida representa o valor negativo mais baixo, o que indica que estes
sd0 0s socios com um maior valor de quotas pagas em adiantado;
e (Quanto a modalidade da “Solucdo Familia”, em média, neste grupo, estdo os s6cios com
mais membros (também eles socios) agregados a sua familia;
e Em relacdo a aquisicdo de produtos merchandising, tanto o valor total gasto como a
quantidade de produtos adquiridos, demonstram que neste grupo estdo os s6cios mais

consumistas. Da mesma forma, observando as variaveis referentes aos consumos pelos
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canais de venda, percebe-se que sdo os sdcios com mais transagdes nos canais site, app e
phygital;

A assiduidade de “Red Pass” tem um valor elevado, demonstra que praticamente todos
os socios deste “cluster” detém “Red Pass” e frequentem a maioria dos jogos;

Por outro lado, o valor da assiduidade também ¢é impactado pela utilizacdo do mercado
secundario. Como se pode observar na tabela, estes sdo os socios que colocam bilhetes
em mercado secundario mais frequentemente;

Para concluir a analise aos indicadores do “Red Pass”, verifica-se que estes foram os
socios que gastaram valores mais expressivos, com a aquisi¢do dos lugares mais caros;
Pela compra de bilhetes para jogos das restantes modalidades, percebe-se que este é o
grupo de socios mais envolvidos com os varios desportos praticados pelo clube, além do
futebol;

Quanto as visitas ao estadio e a0 museu, este grupo apresenta os valores mais altos. Este
dado foi considerado inconclusivo e contraditério, uma vez que praticamente todos os
socios frequentam regularmente o estadio, devido a detengdo de “Red Pass”, e como tal,
seria de esperar que o interesse em adquirir bilhetes para visitas fosse menor;

Para concluir a analise as variaveis de bilhética, verificou-se que este € o grupo com mais
bilhetes adquiridos, sendo um valor bastante significativo, quando comparado com os
outros grupos. Este dado indica-nos que grande parte dos “Red Pass’s” destes socios
proporcionam o acesso a todas as competi¢des, garantindo-lhes assim mais bilhetes;
Nas variaveis referentes as “Mais Vantagens”, apesar de valores elevados, ndao sdo o grupo
superlativo em todas elas. Na questdo da longevidade, representam apenas o terceiro valor
mais alto entre os 5 grupos, porém, mais uma vez, em matéria de consumos excedem
todos os outros. Um dado interessante é o de que embora ndo apresentem, em média, uma
longevidade de adesdo as “Mais Vantagens” tdo elevada como outros grupos, os socios
do grupo 5, detém um saldo acumulado muito superior aos restantes. Isto demonstra que
realizam mais transagdes ou consumos mais dispendiosos, nos parceiros, em relagdo aos
socios dos outros grupos;

Por fim, a semelhanca dos indicadores do programa “Mais Vantagens”, verifica-se que,
apesar de ndo serem os socios com o maior valor da “Longevidade do registo no site”,

tém muito mais visitas, em média, que os restantes grupos.
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Finalizada a analise, estas sdo as principais conclusdes a reter sobre o comportamento destes
sOcios:

— Este grupo ¢é constituido por socios com, em média, os valores mais elevados quanto a
antiguidade de adesdo, fazendo deles, os mais comprometidos com o clube;

— Neste grupo estdo os socios mais consumistas, ou com maior poder de compra,
apresentando valores superlativos e de grande destaque, nas variaveis de consumo, em
praticamente todas as areas do negocio;

— Nao apresentam os melhores valores em absolutamente todas as areas do negocio, mas,

em geral, t€m uma relagdo forte com todas elas.
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4.2.7. Principais diferencas entre os grupos 3 e 5
Ap6s conhecer melhor, individualmente, as caracteristicas dos socios presentes nos grupos 3 e 5,
0 objetivo passa por compara-los e entender aquilo que os distingue. Para tal, foram selecionadas
as variaveis presentes na Tabela 10, consideradas as mais adequadas para observar estas

diferencas.

Tabela 10 - Tabela de médias das variaveis selecionadas para a comparagdo entre os grupos 3 e 5

C1 Cc2 Cc3 ca
Ultima entra no estadio 4.46 2.94 |
Valor total das encomendas realizadas 74591 1185.07
Valor de quotas em divida 2.07 -
Numero de membros da "Solugdo Familia" 1.64 1.51
7.15 7.07
84.99
4.36

Longevidade da adesdo a "Solugdo Familia", em meses
Valor total gasto em merchandising

Numero de transagdes no canal site

Numero de transagdes no canal APP

Numero de transagdes no canal loja fisica 12.64
Assiduidade Red Pass 0.57

Valor total gasto em Red Pass 239.60

Numero de bilhetes adquiridos para modalidades 2107
Numero total de bilhetes adquiridos 33.02

Saldo acumulado 67.04 ;

Longevidade da ades&o as Mais Vantagens, em meses 15.16_ 8.92 13.93

Numero de vezes que sécio visitou o site 104.40 80.41 _

Longevidade do registo no site 61.53 54951t 60.95

Colmatando as analises individuais com a observagao desta tabela, foi possivel obter as
seguintes conclusoes:

— Pelas variaveis “Ultima entrada no estadio” e “Assiduidade Red Pass”, conseguimos
perceber que os socios do grupo 3 sdo mais ligados a equipa de futebol;

— Através dos consumos nos 3 canais de venda e do numero de visitas ao site, depreende-
se que enquanto os socios do grupo 3 ndo sdo utilizadores tdo capazes dos meios digitais,
optando por frequentarem as lojas fisicas, no grupo 5, os socios desempenham o
comportamento oposto;

— No grupo 3, regista-se um comportamento dos socios muito ligado as diferentes unidades
do negobcio, principalmente, quando se trata da antiguidade de adesdo as vérias
modalidades que o clube oferece. Apesar do grupo 5 ndo registar uma antiguidade tdo
alta, estes socios parecem usufruir mais destes servigos, que os socios do grupo 3. E
possivel verificar estes dados observando as estatisticas de antiguidade, mas também as
variaveis “Numero de membros da solucdo familia”, “Saldo acumulado” e “Numero de
vezes que socio visitou o site”;

— Quanto aos valores dos consumos, realgamos os valores, muito superiores, do grupo 5.
Embora os socios do grupo 3 tenham valores consideraveis, relativamente aos consumos

nas varias areas do negocio, os valores do grupo 5 sdo sempre significativamente
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superiores. Estes niimeros sdo apoiados pelas variaveis “Valor total das encomendas
realizadas”, “Valor total gasto em merchandising”, “Valor total gasto em Red Pass”,
“Numero total de bilhetes adquiridos” e “Saldo acumulado”;

Para concluir a informacdo relativa ao departamento de bilhética, destacar que no grupo
5, os socios tém muito mais interesse em adquirir bilhetes para as modalidades, além do
futebol, que os socios do grupo 3. A diferenca de valores é, mais uma vez, bastante
significativa;

Para terminar, observa-se através da variavel “Valor de quotas em dia” que os socios do

grupo 3 t€m, em média, um montante de divida menor que os sécios do grupo 5.
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5. Conclusoes

Este trabalho teve como principal objetivo conhecer melhor os perfis de socios do Sport Lisboa e
Benfica. Para tal, utilizdmos as bases de dados disponibilizadas pela empresa para realizar uma
analise de grupos e classificar o comportamento dos socios. Além disso, a inteng¢do por detras do
projeto passa por alavancar um novo ¢ mais avangado nivel de personaliza¢do feito nas
campanhas ¢ comunicagdo aos socios, uma questdo bastante explorada atualmente, na area do
CRM. Esta meta é complexa e deve ser trabalhada de forma gradual, ndo sustentando a tomada
de decisdes com base em apenas um estudo. Ainda assim, com este trabalho, esperamos estar cada
vez mais perto do grau de personalizagdo que € ambicionado, produzindo um novo output com

uma visao e respostas diferentes, sobre esta tematica.

Nos resultados do projeto percebe-se que a quantidade de sdcios mais afastados do clube é muito
superior aos mais ativos. Na amostra utilizada, mais de 75% das observagdes correspondem a
socios com uma ligacdo mais fraca ao Sport Lisboa e Benfica. Além de serem niimeros bastante
significativos, ndo sdo favoraveis para o negocio. No algoritmo de agrupamento foram criados
dois grupos para dividir estas observagdes, com o intuito de melhorar a personalizagdo, ¢ ndo
generalizar os socios menos ativos para um Unico grupo. Com esta decisao foi possivel encontrar
os diferentes aspetos do negdcio com os quais os socios dos dois grupos mais se relacionam,
promovendo estratégias diferentes para voltar a cativar estes socios, de uma maneira mais
apelativa e personalizada. Desta forma, estamos também a contribuir para outro grande objetivo

do CRM: a recuperacao dos socios em churn.

Além do valor que este estudo acrescenta ao CRM do Sport Lisboa e Benfica, deve ser ainda
mencionado o trabalho a realizar daqui para a frente, na sequéncia do projeto. Olhando para as
limitagdes encontradas ao longo deste trabalho, é de realgar que a qualidade dos dados em
“Benficometro” foi, por vezes, um obstaculo. Outra dificuldade sentida foi no desenvolvimento
de variaveis mais complexas, nomeadamente referentes a frequéncias, ou modas, de consumos
(por exemplo, qual a familia de produtos mais comercializada pelo sécio), devido a forma como
os dados estdo estruturados em “Benficometro”. Houve tentativas de desenvolver estas variaveis
em Power BI, mas sem sucesso, tendo sido retiradas do modelo. Para além das dificuldades, na
sequéncia deste trabalho, seria interessante por em pratica campanhas personalizadas, com base
nos perfis designados. Posteriormente, os resultados das campanhas poderdo ser analisados, de
modo a perceber se o modelo desenvolvido neste trabalho teve qualidade e utilidade, na otica da

empresa.
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