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Resumo

O estudo objetivou estimar as demandas temporais (meses) a conquista de 18 clientes
externos (A), R$9.000,00 de receita (B) e R$7.500,00 de renda liquida (C) de um personal
trainer atuante na cidade do Rio de Janeiro. Para isso consideraram-se o valor cobrado,
custo de deslocamento, fluxo de clientes e tempo gasto a intervengao. Utilizando o Python
3.13.7 foram desenvolvidos os modelos por binomial negativa e simulagado de Monte Carlo.
O primeiro estimouA =13 e B=C =6, e 0 segundo, na mesma ordem, 51,80 + 45,20, 35,16
+ 29,88 e 38,43 + 32,11. Isso porque, Monte Carlo, considerou as caracteristicas
estocasticas do negdcio. Entao, o objetivo foi adequadamente alcangado, tendo no segundo
modelo os resultados dotados de parciménia frente as variabilidades.
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Abstract

The study aimed to estimate the time demands (months) for acquiring 18 external clients
(A), R$9,000.00 in revenue (B), and R$7,500.00 in net income (C) for a personal trainer
working in the city of Rio de Janeiro. For this purpose, the amount charged, travel costs,
client flow, and time spent on the intervention were considered. Using Python 3.13.7, models
were developed using negative binomial and Monte Carlo simulation. The first estimated A
=13 and B = C = 6, and the second, in the same order, 51.80 + 45.20, 35.16 + 29.88, and
38.43 + 32.11. This is because Monte Carlo considered the stochastic characteristics of the
business. Therefore, the objective was adequately achieved, with the second model
presenting results endowed with parsimony in the face of variability.
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Introducao

Coloquialmente, Personal Trainer seria o profissional de Educacao Fisica de atuacao
particular, portanto, responsavel pela avaliagao, prescricdo e monitoramento da pratica de
exercicios fisicos de determinado cliente. Assim sendo, deveria ser detentor de
conhecimentos diversos, porém, reconhecendo a flutuagao de habilidades entre as diversas “
modalidades. Valeria afirmar que se trataria de prestador de servigo, logo, a qualidade da
intervencao deveria convergir ao cliente (Zaneti, 2009; Kassab, 2012), especificamente as
necessidades (problema a ser resolvido), exigéncias (requisitos a solugcéo), expectativas
(resultado esperado) e aos desejos (anseio pela solugao) daquele.

Em sintese, o profissional em questédo exerceria atividade ndo empresarial, baseada
no intelecto, objetivando lucro fundamento no conhecimento e na pessoalidade, nao
dispondo da organizagdao dos fatores de operacéao, tal qual as atividades empresariais
(Amaral e Oliveira, 2024). A coadunagao das ideias postas explicaria, mesmo que
parcialmente, a possibilidade de sele¢cao do personal trainer por indicacao e pela aparéncia,
entretanto, a fidelizagao resultaria da conquista de objetivos e resultados, assim como da
empatia, criatividade e motivagao do profissional (Oliveira, 2014). Esses fatores ndo seriam
insensiveis as variagcdes inerentes ao espaco-tempo, podendo ser permutados, na
permanéncia, por resultados e seguranga na execug¢do dos exercicios, e formacao e
método de trabalho, na contratacdo (Rodrigues e Brandao, 2017). Observacoes relevantes
na ciéncia de que servigos seriam consumidos simultaneamente a operacao, originando o
fendbmeno da cocriacao, esse adequadamente administrado potencializaria a percep¢ao de
valor agregado (Silva et al., 2022)

O personal trainer deveria, entdo, desenvolver caracteristicas comportamentais
voltadas ao poder (persuasao e contatos, independéncia e autoconfianga), planejamento e
a realizagao (Gut, Santos e Oliveira, 2018), utilizando-as na competigdo por mercados para
preparar e antecipar agdes a evolugcdo sustentavel (Calesco e Both, 2023). Essa
compreensao, talvez tenha favorecido investigacées centradas na venda dos servigos,
discutindo as bases do planejamento de marketing (Bossle, 2009; Toledo e Rocha, 2017),
colocando o profissional como o fulcro do processo (Bossle e Fraga, 2011) ou a respectiva
atuacao (Bossle, 2008). Ainda nesse contexto, estudadas foram taticas para a retencéo do
cliente (Santos e Nascimento, 2018), marketing de relacionamento (Ferrarezi, 2017) e
efetiva presenga em rede social (Lima, 2021).
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Entretanto, no desenvolvimento de negdcios, a comercializagdo residiria entre as
duas ultimas etapas (Figura 1), havendo necessidade de desenvolver a estratégia do
negocio e servigo; gerar ideias; desenvolver o conceito do servigo; realizar a analise do
negocio, quanto a viabilidade e rentabilidade; e desenvolver o servigo na forma de protétipo. »
Posteriormente, realizado seria o planejamento de marketing, tendo por base os resultados
de testes de preco, aceitacdo e comunicacdo, por exemplo. Somente entdo, a
comercializagao seria desenvolvida, porém, requisitando o acompanhamento e a avaliagao

pos-operacao (Zeithaml, Bitner e Gremier, 2014).

Figura 1: Etapas para o Desenvolvimento de Servigo.

Desenvolvimento da

Desenvolvimentoda Geracao
Estratégiado Negdcio ~ Estratégiado Servigo ~ de |deias
Planejamento U

Inicial

Analisedo _ pesenvolvimento

Negocio do Conceito
_ 1
Desenvolvimento Desenvolvimento |
do Marketing do Servico
§! — | Implementagdo
Comercializagdo — A}faliagﬁo fia
poOs-operacao

Fonte: Adaptado de Zeithaml, Bitner e Gremier (2014).

Nao obstante o exposto, incipientes seriam investigacbes no mercado brasileiro
sobre inovagdes como plataforma digital de servigos (Renner, 2017) ou criagao de startup
para personal trainer (Vasconcelos e Paula, 2023). A dualidade pratica coletiva e
individualizada de exercicios (Kunzler, 2013) no contexto do Rio de Janeiro careceria de
pesquisas sistematizadas, assim como os métodos de precificagdo (Carvalho, 2022). Nao
contrariando a expectativa, compreender a atividade laboral ora estudada pelo
desenvolvimento de modelos matematicos ou estatisticos sobre a eficiéncia do negdécio
(Brito et al., 2025) e flutuacdes de clientes e renda liquida (Brasil, Barreto e Junior, 2024),

por exemplo, deteria, possivelmente, larga amplitude. Entdo, objetivou-se estimar as
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demandas de tempo a conquista de 18 clientes externos, R$9.000,00 de receita e

R$7.500,00 de renda liquida pela modelagem binomial negativa.

Metodologia 39

Os dados foram obtidos da intervencdo de um profissional de Educacao Fisica,
atuante exclusivamente como personal trainer, na cidade do Rio de Janeiro ha dois anos.
O valor cobrado era fixado em R$90,00/hora, tendo como custos de deslocamento o valor
de R$10,81 + R$8,53. A soma dos tempos gastos, exclusivamente, na intervengdo e no
deslocamento entre clientes era de 92,00 + 13,74 minutos. O fluxo de clientes era regido
pela conquista de 0,90 + 1,72 clientes/més, e perda de 0,80 + 2,64 clientes/més, o que
possibilitou a existéncia inicial de cinco clientes.

Os modelos foram codificados em Python 3.13.7, utilizando, para a Distribuigao
Binomial Negativa, as bibliotecas Statsmodels 0.14.4 para realizar a regressao, analisar e
ajustar o modelo; SciPy 1.15.2 para analises estatisticas de outras ordens, NumPy 2.0.0
para gerenciar e editar os vetores, e Pandas 2.2.2 para formatar e preparar os dados para
a analise. A simulagao de Monte Carlo demandou o acréscimo das bibliotecas SimPy 4.1.1

para eventos discretos, e joblib 1.5.2 para a paralelizagdo de simulagdes.

Resultados e Discussao

A binomial negativa modelaria o numero de tentativas até r sucessos, com
probabilidade p de sucesso por tentativa (Anscombe, 1948; Anscombe, 1950; Lawless,
1987; Clark e Perry, 1989; Piegorsch, 1990; Svetliza, 2002; Oesselmann, 2016; Botero,
2016), entado, considerando as informacodes iniciais foram estabelecidos os seguintes
parametros do modelo: 1) numero de clientes no més t (Ct), tendo Co = 5; 2) novos clientes
no més t (Gt), caracterizados como pc = 0,90 e oc = 1,72; e 3) perda de clientes no més t
(Pt) com caracteristicas up = 0,80 e op = 2,64. Assim, a variagao liquida (ACt) do numero de
clientes dependeria da conquista de novos clientes e da perda de antigos (I), o que
permitiria estabelecer que o quantitativo de clientes em determinado més dependeria do
total no més imediatamente anterior somado a variagéo liquida (ll). Logo, o sucesso residiria
no més com AC: > 0, representando ganho liquido positivo, cuja probabilidade seria

estimada por aproximacéo a Normal (ll1).
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ACt = Gt - Pt ()
Cit=Ct1+ ACt, se Ct<0 > Ct=0 (11
AC; ~ N(tiac, 05¢c) (1)

40
Aplicando o entendimento anterior na situacao ora analisada, conquistou-se a média

de AC, como uxc = 0,90 — 0,80 = 0,10 clientes. Tendo a variabilidade expressa por 7, =

(1,72)% + (2,64)? = 9,928 .. g,c = /9,928 = 3,15 clientes. E a probabilidade de sucesso

0-0,1
3,15

dada por p=P(AC, >0)=1-(T2) = 1-P(-0,031746) ~ 1 — 04874 ~ 0,5126 ~

51,26%. Assim, o ganho médio condicional ao sucesso estimado por (IV), em conformidade

com Cruz et al. (2018), seria de, aproximadamente 2,55 clientes (V).

o(-22)

OAC

OAc

E[X1X > 0] = ppc + 0ac - (V)

Tendo ¢ (—ﬂ) = ¢ (— w) = ¢(—0,0317460317) ~ 0,3989, logo 1 — ¢ (— ﬂ) ~

oAC 3,15 oAC

1-0,3989 ~ 0,5126, resultando em:

0,3989
0,5126

E[AC|AC > 0]~ 0,10 + 3,15 x 0,7783
E[AC|AC >0] =~ 0,10 + 2,451 =~ 2,551

E[AC|AC>0]=0,10 + 3,15 x

(V)

Consequentemente, para atingir 18 clientes pela primeira vez, necessario seria

conquistar e manter 13 novos contratantes, como cada sucesso resultaria em 2,55 clientes

em média, entdo demandaria seis sucessos aproximadamente (rlz—zsmz

5,091 sucessos). A primeira conquista de R$9.000,00 de receita exigiu considerar a

quantidade de sessdes mensais (VI), o que possibilitou estimar a Receita Mensal/Cliente ~

R$835,91 (~ R$90,00 . 9,28785), exigindo a existéncia em um mesmo més de 11 clientes

(~ 9000
835,9065

~ 10,77 clientes). Como ja existiam cinco clientes, entdo o Ganho = 6 clientes (11

. ;. N 6
— %), para tanto seriam necessarios trés sucessos (rz Sy 2,352 sucessos).
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25,00% clientes: 2 sessdes/semana — 2 . 4,33 = 8,66 sessdes/més

75,00% clientes: 3 sessdes/semana — 3 . 4,33 = 12,99 sessdes/més

Média Ponderada Bruta = 0,25 . 8,66 + 0,75 . 12,99 = 11,9075 sessbes/més
Assiduidade de 78,00%: sessdes efetivas/més = 11,9075 . 0,78 = 9,28785

(V1)

41

O alcance da Renda Liquida = R$7.500,00, demandou a estimativa do Custo
Mensal/Cliente = sessbes efetivas/més . Custo Médio/sessédo = 9,28785 . 10,81 =
R$100,4016585, entdo o Lucro Mensal/Ciente = Receita Mensal/Cliente - Custo
Mensal/Cliente = 835,9065 - 100,4016585 = 735,5048415 ~ R$735,50. Finalmente, aquela

Renda Liquida requisitaria C = 11 Clientes (C > % ~ 10,20 = 11). Todavia, o modelo

binomial negativo forneceria o tempo demandado a conquista de rmeses com ganho liquido
positivo, porém necessario seria obter o quantitativo de clientes (Ct), portanto estimou-se o
Ganho = Cmeta — Co para cada objetivo proposto, resultando em: 1) 18 clientes —» 18 - 5 =
13 clientes; 2) Receita 2 R$9.000,00 — 11 — 5 = 6 clientes; e 3) Renda Liquida 2
R$7.500,00; similar a anterior.

O Ganho esperado mensalmente com sucesso ou fracasso, considerando p =
0,5126, foi respectivamente E[Sucesso] = E[AC | AC > 0] = 2,551 e E|[Fracasso] = E[AC |
AC < 0] = —2,476, entdo definindo r pela binomial negativa aproximada como apresentado
em VIl (Sosa, 2022), e entendendo que cada sucesso elevaria a carteira de clientes em
E[AC | AC > 0] = 2,551 pessoas, consequentemente, aqueles meses de fracasso

atrasariam a progresséo, os prazos estimados seriam de 13 e seis meses (Tabela 1).

_ Ganho necessario (v
" E[AC|AC>0]

r

Tabela 1: Prazos as Conquistas (A. 18 clientes; B. Receita de R$9.000,00; C. Renda Liquida de
R$7.500,00) pelo Modelo Binomial Negativo Aproximado.

Conquistas Clientes Ganho r E[T], meses
A 18 13 13
2’5?~5,10~6 0,5126~11'70
B 11 6 6
2,551 235~ 3 05126 5,85
C 11 6 3 5,85

Fonte: OS Autores (2026).

Revista Presenca - Rio de Janeiro/RJ - Volume 12 - 322, edicdo - 2026



R E VvV 1 S T A
> ISSN: 2447-1534

Como foram, caracteristicamente, mensais as conquistas de Receita e Renda
Liquida, o numero de clientes (Ct) no més considerado tornou-se protagonista das
estimativas, determinando os valores pecuniarios como consequéncias. Essas por exigirem
11 Clientes demandariam tempo inferior ao nimero maximo desejado, 18 Clientes (Tabela
1). Imperativo seria destacar que a Binomial Negativa ignoraria a variabilidade de Ganho z
por sucesso, assim como a possibilidade de atingir a conquista em determinado més
considerado fracasso, quando o Ganho liquido positivo, mas pequeno, seria suficiente a Ct
=11 Clientes.

A simulacdo de Monte Carlo considerou todo conjunto de dados formulador do
problema e as seguintes imposigdes, visando aumentar a exigéncia sobre o novo modelo:
variabilidade completa nos custos, sazonalidade e a plenitude estocastica do fenébmeno
(Rubinstein e Kroese, 2007; Oliveira e Medeiros Neto, 2012; Shonkwiler e Mendivil, 2014).

Assim, os processos de clientes se mantiveram como Ganho (VIII), Perda (1X) e numero de

Clientes (X).
G, ~ max (0,00; V(0,90; 1,722)) (VI
P, ~ max (0,00; V'(0,80; 2,642)) (IX)
Ct = max (0,00, Ct—l + Gt - Pt) (X)

Na variabilidade de custos tomou-se ¢4, ~ max (0,00; N (10,81; 8,532)) como o
Custo por sessao, e Custo mensal por cliente como dependente da quantidade de
intervengdes realizadas por cada individuo. Entao, a inerente estrutura para o modelo foi
aquela apresentada em (VI), permitindo a simulagdo a seguir para cada cliente j
mensalmente, com a respectiva representagédo matematica (XI):

1. Definir o Tipoj se 2 ou 3 sessdes/semana (0,25 ou 0,75);

2. Numero de sessdes agendas por més: Sagendas = capacidade . 4,33;

3. Numero de sessdes realizadas: Srealizadas = Binomial(Sagendadas; 0,78);
4

Sreauzada&j

Ke1 Csessdo, k. Entendo por

. Custo do Cliente no més (Custoj): Custo; = 3,
Srealizadas,j, O numero de sessdes realizadas pelo cliente j no més corrente; e o

custo estocastico da sessé@o k como Cyeggz0 1 ~ max (0,00; V' (10,81; 8,53%)).
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8,66 Tipo=0,25

Tipo; ~ Bernoulli(0,75) = Capaadadej = {12’99 Tipo = 0,75

Sagendadas,j = Capacidade; (XI)

Srealizadas,j ~ Binomial(sagendadas,j» 0'78)
43
A sazonalidade, em raz&o da série historica, estabeleceu os pontos de corte em
janeiro com acréscimo de 30,00% (fian = 1,00 + 0,30 = 1,30), junho com decréscimo de
10,00% (fiun = 1,00 - 0,10 = 0,90) e dezembro com redugéo de 20,00% (fgez = 1,00 — 0,20 =
0,80). Para os demais meses fmes = 1,00, indicando auséncia de sazonalidade significativa.

Resultando no Ganho expresso em (XII).

Gtsazonal = Gt. fines
janeiro — 1,30
junho — 0,90 (Xi)
dezembro — 0,80
outro — 1,00

fmés =

Finalmente, definiu-se o limite de capacidade utilizando o somatério dos tempos de
intervencao e deslocamento (92,00 £ 13,74 minutos), jornada de trabalho de 14 h/dia (6h00
até 20h00) em semana de cinco dias, totalizando 70 h/sem (= 14 h/dia . 5 dias), e tempo
por sessdo minimo de 60 minutos, determinado por t.ss;, ~ max (60,00; V' (92,00; 13,742)).

Modelado como apresentado em (XIII).

Srealizadas,j

Custo; = Z Csessao ke Csessaox ~ Max (0,00; V'(10,81; 8,532))
k=1
XIlI
Srealizadas,j ( )
Tempo; = z tsessdo ko Lsessaox ~ Max (60,00; V' (92,00; 13,74%))
k=1

A restricdo imposta foi Tempo Total Requerido > Capacidade (= 303,10 h), entédo
haveria recusa do cliente pelo profissional ou redistribuicdo de horarios (XIV). Como
consequéncia o algoritmo de Monte Carlo para cada més t apresentado abaixo foi
submetido a 10.000 iteragdes.
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Ct

Se z Tempo; > 303,10, entdo Cffetwo < C, (XIV)

J=1

1. Sazonalidade: calcular GF47°ne 23
2. Atualizar clientes: C, = max (0,00; C,_; + Gi#2°nal — p,)
3. Para cada cliente:
o Sortear 2 ou 3 sessbes/semana
o Calcular Sagendadas
o Sortear Srealizadas ~ Binomial(Sagendadas; 0,78)
o Para cada sesséo realizada:
» Sortear custo cg.55, ~ max (0,00; M (10,81; 8,532))
= Sortear tempo tg.s5, ~ max (60,00; NV (92,00; 13,742))
o Acumular custo total e tempo total
Verificar capacidade: se tempo total > 303,10 horas, limitar sessdes
Calcular receita:

Calcular renda liquida:

N o o s

Verificar metas

Os resultados demonstraram que o limite de capacidade seria mais dificil de atingir
do que as conquistas, porque a disponibilidade do profissional recepcionaria,
aproximadamente, 25 clientes, assim n&o impactaria diretamente nas Conquistas
estudadas. A sazonalidade indicou a necessidade de tempos medios maiores do que
aqueles do modelo Binomial Positivo, pois quantificou o atraso imposto pelos meses com
poucos Ganhos (Garcia, Lustosa e Barro, 2010; Santos, 2014; Gongalves et al., 2017; Felix
e Carrazedo, 2021). Isso associado a totalidade de variabilidades aumentou os prazos em
15,00% a 20,00%. A Conquista C exigiu mais tempo do que a B, dado que a incerteza sobre
a Renda Liquida se elevou como reflexo da variabilidade de custos (Tabela 2). Portanto,
mesmo com Receita suficiente, a C poderia ndao ser alcangada.

Sobre a conquista de clientes, os resultados exigiram algumas considerag¢des
elucidativas, se o Ganho Liquido Mensal (ACt = Gt - Pt = 0,10 clientes/més (l)) fosse

constante, a obtencdo de 13 novos clientes, considerando o primeiro objetivo de 18

. . 13 . . . .
Clientes, somente ocorreria em 130 meses (T = m), porém aquele valor seria a estimativa
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da Média (upc = 0,90 — 0,80 = 0,10 clientes), tendo os dados Desvio Padrao elevado (c =

3,15 clientes), consideragao ratificada pelo Coeficiente de Variagdo (CV) = 31,50% (=

—3‘1053000). Isso indicou que o ACt detinha alta variabilidade ao longo do tempo (CV > 20,00%).

Logo, a relacdo entre Ganho e Perda de clientes seria, conceitual e pragmaticamente, 45
passeio aleatdrio, ou seja, sequéncia aleatoéria de dados (Carazza, 1977; Rimes, 2015;
Andrade Filho, 2025).

Tabela 2: Prazos as Conquistas (A. 18 clientes; B. Receita de R$9.000,00; C. Renda Liquida de
R$7.500,00) pela Simulacéo de Monte Carlo.

Conquistas Média Desvio Mediana Coeficiente de
Padrao Variagao
A 51,80 45,20 40,70 86,54
B 35,16 29,88 26,10 85,71
C 38,43 32,11 28,61 84,21

Fonte: OS Autores (2026).

Matematicamente, a Média nao nula indicaria tendéncia direcional de longo prazo
(drift), ou seja, o movimento seguiria direcao especifica (Granzner et al., 2006; Kablukova
et al., 2020; Dermatis et al., 2025; Reddy et al., 2025; Zhou et al., 2025; Wu et al., 2025),
no caso para cima, nao retornando a origem. Na situagéo estudada a tendéncia direcional
era pequena e com alta Desvio Padrao, dessarte: 1) a assimetria positiva caracterizaria o
crescimento do numero de clientes, ou seja a cauda direita seria longa pela presenca de
valores extremos, e a maior concentracao de dados ocorreria a esquerda, pois Média >
Mediana > Moda, essa entre 20 e 60 meses (Costa Neto, 2002; Callegari-Jacques, 2003;
Nunes et al., 2004; Rodriguez, 2005; Cegatta, 2023; Triola, 2024); 2) poderia ocorrer
sequéncias de meses com crescimentos negativos, tornando mais demorado o objetivo,
porque a Média de meses seria deslocada a direita (“puxada” para cima), porém menor que
130 meses; 3) possibilidade de Ganhos elevados em alguns meses, favorecendo o alcance
do objetivo; 4) trajetorias “medianas” demandariam entre 15 e 25 meses; e 5)
aproximadamente, 5,00% seriam piores do que aquelas que desconsiderariam o conjunto
de variabilidades.

O desdobramento imediato da discussao anterior culminaria em real probabilidade
de ocorréncia de situacdes extremas favoraveis, caracterizadas por elevado Gt e baixa Px,

porexemplo Gt=8e Pt=1, levando ACt=7 e Ct=7 + 5 = 12 clientes. Caso isso ocorresse
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em dois ou trés meses subsequentes, os 13 novos clientes seriam conquistados
brevemente. Situagado impossivel na consideragao de AC: (= 0,10 clientes) como constante
(variabilidade nula: ¢ = 0,00 cliente).

O segundo desdobramento residiria na aproximagao AC, ~ N(0,10; 3,152), a qual "

permitiria estimar a probabilidade de Ganho Liquido Mensal de, pelo menos, cinco clientes

5-0,10
3,15

como P(AC,>5)=1- d)( ) ~1— ®(1,555) = 0,06 = 6,00%, em outros termos, o

desejado poderia ocorrer em 6,00% dos meses (0,72 més =~ 3,12 semanas).
Realisticamente, P(AC; > 10) = 0,0009~0,09%, em outras palavras, pelo menos, 10 de
Ganho Liquido em um unico faria morada proxima a impossibilidade.

A simulagdo de Monte Carlo revelou que ganhos elevados (longa cauda direita)
seriam compensados, mesmo nao na plenitude, pela alta variabilidade, isso em conta, a
Conquista A se substancializaria 1) entre 10 e 15 meses por alguns caminhos “sortudos” e,
aproximadamente, 5,00% desses em 8,20 meses; 2) em mais de 100 meses por alguns
caminhos “azarados”, desses 0s 5,00% piores exigiriam, pelo menos, 129,80 meses; e 3)
entre 40 e 80 meses pela maioria dos caminhos, os “normais” (ou mais provaveis), o que
foi refletido na estimativa de 51,80 + 45,20 meses (Tabela 2). A ampliacdo dessa revelaria
gue seriam necessarios no minimo dois meses € no maximo 198 meses para A, porém que

P(t = 130 meses) ~ 95,20%, conforme ilustrado em Figura 2.

Figura 2: Distribuigcdo de Percentis para o Alcance de 18 Clientes (Conquista de 13 Novos Clientes).
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Fonte: Os Autores (2026).
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No contexto administrativo, a prospeccao identificou que cenarios otimistas (t<21,00
meses) ocorreriam em 25,00% das vezes e similar chance teriam os pessimistas (t 2 68,00
meses). Contudo, os realistas (40 meses <t < 50 meses) deveriam orientar o planejamento
de negdcios do profissional de Educagao Fisica.

As principais fragilidades do modelo formariam um plano geométrico por trés pontos z
nao colineares: auséncia de discriminacao dos servigos ofertados, desconhecimento sobre
o que efetivamente o cliente demandaria (desejo e necessidade), e custo subestimado. O
primeiro ponto ignoraria que servigos distintos poderiam ter custos operacionais unitarios
distintos, portanto, fundamental seria o profissional analisar cada tipo de intervengao
proporcionada para identificar de forma sistematizada a eficiéncia do negécio (Brito et al.,
2025). O estudo do Produto Minimo Viavel (MVP — Minimum Viable Product) ou Servigo
Minimo Viavel (MVS) para ser rigido, o que permitiria identificar aquilo que o cliente
efetivamente demandaria (Silva, Carneiro e Sindico, 2015; Costa, 2019; Lima, 2023), logo
deveria ser desenvolvido.

O custo seria subestimado, porque considerou somente o deslocamento, ignorando
instrumentos, equipamentos, insumos, vestimenta e alimentagdo, por exemplo, o que
tornaria razoavel a suposigao original (Brasil, Barreto e Junior, 2024). Como consequéncia,
os tempos demandados as conquistas pecuniarias seriam maiores, talvez tendo, também,
variabilidades mais elevadas. Isso seria necessario e suficiente a recomendacgao de
avaliagao do método de precificacdo adotado (Lima, Soares e Guedes, 2016; Nobre et al.,
2016; Milan et al., 2016; Marques, 2019; Lopes et al., 2022; Paiva, 2023; Cunha e Policarpo,
2023).

Consideragoes Finais

Com o objetivo de estimar demandas de tempo para conquista de clientes externos,
e valores pecuniarios, modelou-se o negécio do personal trainer pela distribuicdo binomial
negativa e simulagcdo de Monte Carlo. Esse apresentou cenarios mais realistas pela
consideracao das caracteristicas estocasticas do fenémeno. Entao, o objetivo foi alcangado
a contento.

Aos estudos futuros recomenda-se refinar as solugdes apresentadas pela
modelagem da variagao do numero de clientes por série temporal, o que permitira identificar
precisamente os efeitos da sazonalidade. Desenvolver a analise de custos discriminada por
servigo pode ser essencial ao detalhamento do modelo e alcance dos objetivos. Estabelecer
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classificagao dos clientes por comportamento como consumidor e critérios demograficos
pode auxiliar o posicionamento de mercado, favorecendo o detalhamento dos modelos

desenvolvidos.
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