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Abstract. High dropout rates in gyms are often linked to a mismatch between
individual motivations and generic engagement strategies. This paper proposes
a personalized gamification approach to improve member retention, using
anonymized data analyzed with unsupervised machine learning. We identify
user clusters with distinct training frequency, intensity, and goals, and associate
them with player profiles from the HEXAD model. The results highlight the
potential of data-driven segmentation to support more motivating experiences
and reinforce the role of personalization in reducing dropout.
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Resumo. A evasdo em academias estd frequentemente relacionada ao
desalinhamento entre motivacdes pessoais e estratégias de engajamento.
Este trabalho propoée uma abordagem de gamificacdo personalizada para
melhorar a reteng¢do de alunos, utilizando dados anonimizados analisados por
técnicas de aprendizado de mdquina ndo supervisionado. Foram identificados
agrupamentos de alunos com diferencas em frequéncia, intensidade e objetivos
de treino, associados a perfis de jogadores do modelo HEXAD. Os resultados
apontam para o potencial da segmentacdo baseada em dados para promover
experiéncias mais motivadoras, destacando a importdncia da personalizacdo
no combate a evasdo.

Palavras-Chave Gamificacdo, Clusterizacdo, Academias de Gindstica,
HEXAD, K-Means, Retenc¢do de Usudrios, Personalizagdo

1. Introducao

A retencdo de alunos é um desafio recorrente na gestio de academias de gindstica'.
Muitos alunos abandonam a academia nos primeiros meses, apesar de investimentos em

'Neste trabalho, o termo “academias” é utilizado para se referir as academias de gindstica e musculaco.



infraestrutura e campanhas de engajamento genéricas que tendem a ignorar diferencas de
motivagado entre usudrios [Liz e Andrade 2016].

A gamificagdo tem sido proposta como forma de aumentar o
engajamento em contextos de saide e bem-estar. Seu potencial € maior
quando  personalizada em comparagdo com abordagens one-size-fits-all
[Altmeyer et al. 2021, Zhao et al. 2020, Yang et al. 2023]. Entre os frameworks
disponiveis, o modelo HEXAD [Tondello et al. 2016] se destaca por ter sido desenvolvido
para sistemas gamificados aplicados, combinando motiva¢des intrinsecas e extrinsecas
em seis tipos de perfis. A hipdtese central é que o alinhamento entre elementos de
gamificacdo e o perfil motivacional de cada usudrio pode melhorar o engajamento e a
retencao.

Na pratica, entretanto, perfis HEXAD sao usualmente obtidos por questionarios
especificos, o que é dificil de escalar em ambientes operacionais como academias,
onde o fluxo de matricula precisa ser simples e de baixa friccdo. Isso motiva a busca
por alternativas de baixo custo operacional que utilizem apenas dados ja coletados
rotineiramente, sem exigir instrumentos adicionais de avaliagdo.

Este artigo investiga se a clusterizacdo de varidveis comportamentais e
demogréficas coletadas na matricula pode servir como um proxy prético para segmentacao
motivacional. Neste contexto, utilizando dados reais e anonimizados de academias
parceiras, propomos um fluxo que: (i) realiza pré-processamento e engenharia de
atributos; (ii) aplica e compara algoritmos de aprendizado de maquina nao supervisionado
para identificar agrupamentos coesos; e (iii) interpreta qualitativamente os clusters a luz
do modelo HEXAD, formulando hipéteses de segmentos motivacionais.

As principais contribui¢des deste trabalho sado trés:

* Um procedimento transparente de pré-processamento, engenharia de atributos
e clusterizacdo baseado apenas em varidveis de cadastro, sem aplicacdo de
questiondrios adicionais.

e Um mapeamento tedrico, explicitamente exploratério, entre clusters
comportamentais e perfis do modelo HEXAD, oferecendo uma base operacional
para estratégias de gamificac@o personalizadas em academias.

e Uma discussdo de limitagdes, riscos éticos e uma agenda de pesquisa futura,
incluindo testes de estabilidade, coleta de rétulos motivacionais fracos e avaliagao
de possiveis vieses demogréaficos.

O artigo estd organizado da seguinte forma: a Sec¢ao 2 apresenta a fundamentacao
tedrica; a Secdo 3, a metodologia; a Secdo 4, os resultados; a Sec@o 5, a discussdo e
limitacdes; e a Secdo 6 traz as conclusdes.

2. Fundamentacao Tedrica

A gamifica¢do tem sido amplamente empregada em sadde e bem-estar para aumentar
engajamento e adesdo. Evidéncias indicam que abordagens genéricas tendem a
produzir efeitos neutros ou de curta duragdo, enquanto estratégias alinhadas a
caracteristicas individuais apresentam maior potencial de impacto [Altmeyer et al. 2021,
Zhao et al. 2020, Yang et al. 2023]. Em academias, essa sensibilidade as diferencas



motivacionais é relevante dada a diversidade de objetivos (emagrecimento, hipertrofia)
e hébitos de treino.

Diversos frameworks foram propostos para classificar perfis de jogadores, como
Bartle [Bartle 1996], Yee [ Yee 2006] e BrainHex [Nacke et al. 2014]. Embora influentes,
esses modelos foram desenhados para jogos digitais de entretenimento puro, o que
dificulta sua transferéncia direta para cendrios aplicados, como plataformas de satide
ou academias, focados em comportamentos de longo prazo e objetivos de desempenho
concretos.

O modelo HEXAD, proposto por Marczewski e validado por Tondello et al.
[Tondello et al. 2016], foi desenvolvido especificamente para contextos gamificados
que extrapolam o entretenimento. Baseado na Teoria da Autodeterminagdo (Self-
Determination Theory - SDT) [Ryan e Deci 2000], define seis perfis motivacionais —
Philanthropist, Socialiser, Free Spirit, Achiever, Player e Disruptor — combinando
motivagdes intrinsecas e extrinsecas.  Trabalhos como os de Altmeyer et al.
[Altmeyer et al. 2021] e Zhao et al. [Zhao et al. 2020] mostram que a personalizacdo
de sistemas gamificados com base no HEXAD pode melhorar engajamento e satisfacao.

Em geral, no entanto, essas aplicagdes dependem de questiondrios especificos
para estimar o perfil motivacional, o que nem sempre é vidvel em ambientes de alta
rotatividade. Uma linha complementar explora o uso de técnicas de clusterizacdo para
inferéncia de perfis a partir de dados observacionais, com exemplos em andlise de clientes
em academias [Niu 2025], classificac@o de perfis em jogos digitais [Bicalho et al. 2019] e
plataformas fitness gamificadas [Krath et al. 2022]. Contudo, esses estudos raramente
conectam explicitamente os segmentos encontrados a modelos motivacionais como o
HEXAD, especialmente em ambientes fisicos de treino.

Dessa forma, permanecem duas lacunas principais: (i) poucos trabalhos
combinam clusterizacdo de dados de academias presenciais com uma interpretacao
motivacional ancorada no HEXAD; e (ii) ha demanda por solu¢des de baixo custo
operacional que usem apenas dados rotineiramente coletados (idade, sexo, frequéncia e
duragdo do treino, objetivos declarados), sem questiondrios extensos ou instrumentacao
adicional. E nesse espaco que este estudo contribui, aplicando o K-Means a registros
administrativos de alunos para identificar agrupamentos comportamentais coesos e
interpretd-los qualitativamente a luz dos perfis do HEXAD.

3. Metodologia

Adotamos uma abordagem de aprendizado de maquina ndo supervisionado estruturada
em quatro etapas: (i) definicdo do conjunto de dados; (ii) pré-processamento e engenharia
de atributos; (ii1) selecio do modelo e clusterizacdo; e (iv) interpretacdo motivacional
qualitativa a luz do modelo HEXAD?.

3.1. Conjunto de Dados

O conjunto de dados é composto por 11.388 registros de alunos de academias parceiras
da empresa Pacto Solucdes Tecnoldgicas, coletados entre outubro de 2024 e julho de

2Cédigo-fonte e scripts estdo disponiveis em: https://github.com/CEIA-PACTO/fitness_
cluster.



2025. O uso dos dados para fins de pesquisa segue acordo formal de cooperagio.
O processamento atende a Lei Geral de Prote¢dao de Dados Pessoais (LGPD — Lei n°
13.709/2018), baseando-se no tratamento de dados anonimizados para fins cientificos (art.
7°, inciso IV e art. 11, inciso II).

A anonimizacdo foi realizada previamente pela empresa, com remogdo de
identificadores diretos antes do acesso pela equipe de pesquisa. Nao foram utilizados
dados sensiveis no sentido legal. Os dados foram armazenados em repositdrios seguros,
com acesso restrito e documentagdo dos procedimentos de extragdo e andlise.

O dataset original contém 15 atributos brutos organizados em trés categorias
(demografia/antropometria, comportamento de treino e metadados operacionais). A
Tabela 1 resume essas varidveis.

Tabela 1. Resumo descritivo das variaveis utilizadas na analise

Categoria Descricao das Variaveis

Demografia/Antropometria

Idade 14 a 68 anos; média = 32,4 + 9,2 anos
Altura 1422210 cm

Peso 45 a 150 kg; 57,3% ausente

Sexo biolégico Masculino ou Feminino

Comportamento de Treino

Frequéncia semanal Numero de treinos por semana (1-6)

Tempo por sessdo Duragdo média de cada sessdo (30—120 minutos)
Nivel de experiéncia Iniciante, Intermedidrio ou Avancado

Condigdo atual 5 categorias, incluindo “Nunca treinei”

Objetivo principal Emagrecimento, Hipertrofia ou Forca

Metadados Operacionais
Data de cadastro Marca temporal associada ao registro
Identificadores internos client ID, request ID (ndo usados no modelo)

3.2. Pré-processamento e Engenharia de Atributos

As varidveis demograficas e comportamentais apresentam alta completude, com a
principal excecdo sendo o peso (57,3% de valores ausentes). Para mitigar essa auséncia,
adotamos imputacdo hierdrquica com substitui¢do pela mediana, estratégia escolhida pela
robustez a outliers. Os grupos de imputacdo foram formados por: objetivo de treino,
sexo bioldgico e faixa de altura (definida por quartis estratificados por sexo). A idade foi
avaliada, mas apresentou baixa correlacdo com o peso e ndo foi usada na estratificacdo.

Na engenharia de atributos, derivamos indicadores relevantes para a clusterizacao.
A Tabela 2 sintetiza as principais varidveis criadas.

Varidveis continuas (IMC, Idade, Altura, Peso) foram padronizadas com
StandardScaler (média zero, desvio padrdo um). Varidveis bindrias e ordinais foram
mantidas em sua escala natural, e o scaler foi armazenado para uso consistente em dados
futuros.



Tabela 2. Variaveis derivadas e transformacées aplicadas na engenharia de
atributos

Atributo Derivado Descricao

Indice de Massa Corporal (IMC)  Peso dividido pela altura ao quadrado (kg/m?).

Intensidade semanal de treino Categoria baseada em minutos semanais: Baixa (<150),
Moderada (150-300), Alta (300-450), Muito alta (>450).

Indicadores bindrios (dummies)  Peso informado/imputado, Sexo bioldgico, Objetivos de
treino e Condicdes especificas.

Codificacao ordinal Nivel de experiéncia: 0 = Iniciante; 1 = Intermedidrio; 2 =
Avangado.

3.3. Selecao do Modelo e Clusterizacao

Foram avaliados trés algoritmos de clusterizacdo: K-Means, DBSCAN e Hierarchical
Clustering. A comparacdo considerou qualidade interna dos clusters e interpretabilidade
da solucdo para profissionais. Utilizamos trés métricas internas para validacao: Silhouette
Score (combina coesdo e separagdo), indice de Calinski-Harabasz (razdo entre varincia
entre e intra-clusters) e indice de Davies—Bouldin (similaridade média entre clusters).

Tabela 3. Configuracoes dos algoritmos testados e métricas internas

Algoritmo Configuracoes Métricas de Validacao
K-Means n_init =10 Silhouette: 0,160
max_iter =300 Calinski—-Harabasz: 2329,5
random_state =42 Davies—Bouldin: 2,123
Clusters: 2
Hierarchical linkage ="ward’ Silhouette: 0,157
Clustering Calinski-Harabasz: 1647,8
Davies—Bouldin: 1,772
Clusters: 2
DBSCAN eps =15 Silhouette: 0,079

min_samples =10 Calinski-Harabasz: 104,4
Davies—Bouldin: 3,383
Clusters: 3

No K-Means, o nimero de clusters (K) foi explorado em [1,10], com n_init
=10 e random_state =42. Para o DBSCAN e o Hierarchical Clustering, realizamos
testes e selecionamos as solucdes que apresentavam o melhor desempenho nas métricas
internas para comparagao.

A Tabela 3 resume configuracdes e resultados médios das métricas para as
solugdes selecionadas, com o K-Means em K = 2 apresentando o melhor balango.

A escolha de K = 2 para o K-Means foi guiada pelo Método do Cotovelo (Elbow
Method) e pelo Silhouette Score, que apontaram o ponto de inflexdo e o valor maximo,
respectivamente, nesse nimero de agrupamentos (Figura 1). O K-Means convergiu,



em média, apds 12 iteragdes, produzindo dois grupos de tamanho equilibrado: 5.728
alunos (50,3%) e 5.660 alunos (49,7%). Dez execugdes independentes com diferentes
random_state resultaram em coeficiente de variagdo do Silhouette inferior a 0,05,
indicando alta estabilidade.
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Figura 1. Resultados para a Escolha de K: Grafico do Método do Cotovelo
(WCSS, esquerda) e Analise do Silhouette Score (direita).

3.4. Procedimento de Interpretaciao Motivacional

ApOs o ajuste do K-Means, caracterizamos cada cluster a partir de médias padronizadas
e distribui¢des de varidveis-chave: frequéncia semanal de treino, duracdo das sessodes,
volume semanal, objetivos declarados e nivel de experiéncia.

A interpretagdo motivacional seguiu duas etapas: (i) descri¢cdo do comportamento
tipico de cada grupo; e (ii) comparacio desses perfis as descricdes tedricas dos tipos do
HEXAD |[Tondello et al. 2016]. **A légica adotada foi ancorar a intensidade de esforco
e o foco em desempenho ao eixo Achiever: padrdes de alta frequéncia/volume e foco
em metas de performance (hipertrofia) foram associados a uma orientagdo Conquistador
(Achiever-like), que valoriza progresso mensurdvel e maestria. Em contraste, padroes
com menor volume e foco em resultados gerais (emagrecimento), sugerindo maior
sensibilidade a barreiras, foram associados a um perfil Jogador (Player-like), compativel
com maior responsividade a recompensas extrinsecas e incentivos de curto prazo.**

Esse mapeamento € estritamente qualitativo, servindo como rétulo de segmento
para orientar hipdteses de gamificacdo. Os termos Achiever-like e Player-like sao usados
para designar segmentos, € ndo como diagnésticos definitivos de perfis motivacionais
individuais.

4. Resultados

A aplicacdo do algoritmo K-Means com K = 2 resultou na formacao de dois clusters
com tamanhos bastante similares: 5.728 alunos (50,3%) em um grupo e 5.660 (49,7%)
no outro, permitindo comparagdes balanceadas. Para visualizar essa separacdo, a
projecdo das varidveis padronizadas nos dois primeiros componentes principais via
PCA (Figura 2) mostra agrupamentos com centrdides distintos e sobreposi¢do limitada,
sugerindo diferencas sistemadticas nas combinag¢des de atributos de treino e perfil.

A Tabela 4 resume os principais atributos dos grupos, revelando diferencas em
frequéncia de treino, volume semanal, intensidade, objetivos declarados e caracteristicas
demogréficas/antropométricas.
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Figura 2. Visualizacdo dos clusters via PCA. A distribuicdo espacial indica
separacao significativa entre os agrupamentos.

Com base na interpretacdo motivacional descrita na Secdo 3, os padrdes de
alto volume e foco em hipertrofia do Cluster 0 sdo compativeis com uma orientagao
Congquistador (Achiever-like), associada a esfor¢co elevado e valorizacdo de metas de
progresso mensuravel. J4 os padrdes de menor volume e maior foco em emagrecimento
do Cluster 1 indicam um perfil mais préximo de um Jogador (Player-like), compativel
com engajamento mais moderado e maior responsividade a recompensas extrinsecas e
incentivos acessiveis.

Essas associagdes s@o exploratérias e nao derivam de rétulos motivacionais
observados, mas de uma leitura teérica dos padrdes de treino. Os termos Achiever-like
e Player-like funcionam, neste contexto, como rétulos de segmento uteis para o desenho
de estratégias de gamificagdo diferenciadas, e ndo como diagnésticos individuais de perfil
HEXAD.

5. Discussao e Limitacoes

Os resultados indicam que um conjunto restrito de varidveis coletadas na matricula é
suficiente para revelar dois segmentos comportamentalmente distintos em academias
de gindstica. Interpretados a luz do HEXAD, esses segmentos sugerem uma distingdo
pragmatica entre usudrios com comportamentos mais orientados a desempenho e maestria
(Achiever-like) e usudrios com padrdes de engajamento mais moderados, potencialmente
mais sensiveis a recompensas acessiveis e incentivos de curto prazo (Player-like).
Essa distingdo oferece uma base inicial para o desenho de estratégias de gamificacio
diferenciadas.

A principal limitagdo € que o vinculo entre os clusters identificados e os perfis
do HEXAD ¢ qualitativo e ndo supervisionado. Nao foram coletados, nesta fase, rétulos
motivacionais por meio de questiondrios HEXAD, o que impede quantificar o alinhamento
entre segmentos e orientacdes motivacionais reais. Em linha com o rigor metodoldgico
e sugestdes da literatura, um proximo passo natural é aplicar um questiondrio HEXAD
reduzido em uma subamostra de usudrios, permitindo calcular métricas como ARI, NMI
e precision@k para avaliar a correspondéncia entre clusterizacdo e perfis auto-relatados.

Do ponto de vista metodolégico, este estudo emprega trés métricas internas
(Silhouette, Calinski-Harabasz e Davies—Bouldin) e uma andlise preliminar de



Tabela 4. Comparacao das caracteristicas dos clusters identificados

Caracteristica

Cluster 0

Cluster 1

Tamanho da Amostra

5.728 (50,3%)

5.660 (49,7%)

Demografia
Idade média (anos)
Faixa etdria principal

30,7 + 10,7
18-34 anos (66,6%)

33,6 11,3
25-44 anos (58,5%)

Caracteristicas Fisicas

Altura média (cm) 168,0 167,6
Peso médio (kg) 75,6 75,6
IMC médio 26,7 (Sobrepeso) 26,9 (Sobrepeso)

Comportamento Fitness

Dias de treino/semana 5,0 3,5

Tempo de treino (min) 83,4 54,5

Minutos semanais totais 416,5 181,1

Objetivo principal Hipertrofia (53,4%)  Emagrecimento (47,7%)
Experiéncia predominante Intermediario (44,2%)  Intermediario (45,1%)
Intensidade predominante Alta (62,5%) Moderada (74,4%)
Outros Indicadores

Alta frequéncia (5+ dias) 87,1% 20,7%

Sessoes longas (90+ min) 43,6% 5,7%

Peso informado 44.,2% 41,1%

estabilidade via multiplas inicializacdes do K-Means. Contudo, para maior robustez,
ainda ndo foram conduzidos testes mais sofisticados de robustez, como procedimentos
baseados em bootstrap ou jackknife com indices de similaridade (por exemplo, Jaccard)
entre particoes. A incorporagdo sistematica desses testes em trabalhos futuros pode
fornecer evidéncias mais fortes de que os segmentos ndo sao artefatos de particularidades
da amostra ou da parametrizacao.

7z

Outra limitacdo importante é o escopo temporal e a auséncia de desfechos
comportamentais de longo prazo. A andlise utiliza apenas informacdes de matricula e
caracteristicas declaradas de treino, sem séries temporais de uso efetivo das academias,
histérico de presenca ou dados de cancelamento. Portanto, qualquer inferéncia sobre
impacto direto na evasdo é, por enquanto, hipotética. A contribuicdo atual é definir uma
segmentacdo interpretavel e hipdteses de design para estratégias gamificadas; a avaliacdo
de efeitos sobre engajamento e retengdo exige estudos longitudinais e/ou experimentais
adicionais.

A generalizacdo dos resultados também € limitada pelo contexto geografico e
operacional. Os registros sdo provenientes de academias que utilizam uma mesma
plataforma de gestdo, em um pais especifico, o que pode refletir caracteristicas culturais,
econOmicas, ou de modelo de negdcio particulares. A replicacdo da metodologia em
outras regides, faixas de preco e perfis de academias € necessdria antes de se recomendar
a adocdo ampla de segmentos e mecanicas especificas.

Por fim, a utilizac@o de varidveis demograficas e antropométricas em processos de



segmentacdo levanta questdes éticas e de justica. Embora o conjunto de dados tenha sido
previamente anonimizado e ndo envolva dados sensiveis no sentido legal, é importante
monitorar, em aplicagdes futuras, como os clusters se distribuem por idade, sexo e outras
caracteristicas, evitando interpretacdes estigmatizantes ou intervengdes que reforcem
desigualdades. Estratégias gamificadas diferenciadas devem ser analisadas quanto a
possiveis efeitos colaterais indesejados, em consondncia com a LGPD e boas préticas
de protecdo de dados.

Em sintese, os resultados apresentados devem ser entendidos como um
primeiro passo em uma agenda de pesquisa que combina segmentacdo comportamental,
teoria motivacional e experimentacdo controlada para avangar rumo a personalizacio
responsdavel de sistemas gamificados em academias.

6. Conclusao

Este estudo apresentou uma abordagem baseada em clusteriza¢ao para segmentar usudrios
de academias de gindstica a partir de dados coletados no momento da matricula, com
o objetivo de apoiar estratégias de gamificacdo personalizada. Utilizando o algoritmo
K-Means e métricas internas de validacdo, identificamos dois grupos comportamentais
coesos e de tamanhos similares, que diferem de forma consistente em frequéncia de treino,
volume semanal, intensidade e objetivos declarados.

Com base nesses padrdes, propusemos uma interpretacdo motivacional qualitativa
ancorada no modelo HEXAD, na qual um segmento foi caracterizado como Achiever-
like (mais orientado a desempenho, progresso e rotinas de alta carga) e o outro como
Player-like (com engajamento mais moderado e potencial sensibilidade a recompensas
extrinsecas e incentivos acessiveis). Essa leitura deve ser vista como um arcaboucgo de
design para estratégias diferenciadas, e ndo como tipificacao definitiva de usudrios.

Do ponto de vista pratico, a contribuicdo central é propor um procedimento
de baixo custo operacional, baseado exclusivamente em registros administrativos ja
coletados, que pode servir como base para concep¢do de intervencdes gamificadas
segmentadas em academias. Em vez de afirmar impacto direto sobre evasio, o trabalho
organiza evidéncias e hipdteses que podem orientar experimentos futuros com mecanicas
personalizadas.

As limitagdes discutidas na Secdo 5 delineiam uma agenda clara para trabalhos
futuros. Em termos metodoldgicos, destacam-se: (i) a incorporagdo de testes de
estabilidade mais robustos (por exemplo, bootstrap e indices de similaridade entre
particoes); e (ii) a coleta de rétulos motivacionais fracos, por meio de um questionario
HEXAD reduzido aplicado a uma subamostra, permitindo avaliar quantitativamente
a correspondéncia entre clusterizagdo e perfis auto-relatados. Em termos aplicados,
proximos passos incluem: (iii) o desenho e a avaliacdo experimental de mecanicas de
gamificacio especificas para cada segmento, em colaboracdo com academias parceiras; e
(iv) o monitoramento cuidadoso de efeitos sobre engajamento, reten¢do e possiveis vieses
demogréficos, em conformidade com a LGPD.

Ao combinar clusterizacdo, teoria motivacional e avaliacdo empirica planejada,
este trabalho busca contribuir para o desenvolvimento de abordagens de personaliza¢dao
em gamificacdo que sejam operacionalmente vidveis e sensiveis as particularidades do
contexto de academias de gindstica.
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